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Alfalou, professeur, directeur général de la recherche et directeur du laboratoire VI-
SION à Yncréa-Ouest (ISEN-Brest), pour la confiance qu’il m’a accordée. Je lui remer-
cie également pour son intérêt, ses nombreux conseils, ses qualités pédagogiques et sa
sympathie qui m’ont apportés le goût pour les sciences. J’ai beaucoup appris à ses côtés
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1.6 Systèmes d’imagerie utilisés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
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2.2.1.2 Détection de la route . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

2.2.1.3 Segmentation couleur . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
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3.2.2 Étape 2 : Calcul des plus courts chemins entre paires de points
amorces . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

3.2.2.1 Stratégie de balayage de l’image . . . . . . . . . . . . . 89

3.2.2.2 Algorithme de calcul du plus court chemin . . . . . . . 90

3.2.2.3 Illustration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
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5.3.3 Post-traitement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

5.3.3.1 Raffinage du squelette de fissuration . . . . . . . . . . 171

5.3.3.2 Estimation de l’épaisseur de fissure . . . . . . . . . . . 186

5.4 Tests et validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

5.4.1 Tests sur des images Aigle-RN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187

5.4.2 Tests sur des images V IAPIX R© . . . . . . . . . . . . . . . . . 191

x



TABLE DES MATIÈRES
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2.21 Détection de la route dans chaque image après avoir désassemblé l’image
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passage piéton . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
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3.11 Mise à jour des points amorces ai en jaune (points extrémités ei en rouge
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de jonctions (en vert) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

3.14 (a) Chemins d’une ramification - (b) Chemins d’une boucle normale - (c)
Chemins d’une boucle fermée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

3.15 Ramifications après le seuillage Tc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
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3.25 Images pseudo-vérité terrain correspondantes aux images de chaussée de
la figure 3.24 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

3.26 Résultats de segmentation en appliquant la méthode markovienne sur les
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(GC) sur les images de la figure 3.24 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

3.28 Résultats de segmentation en appliquant la méthode Free-Form Aniso-
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kovienne, GC, FFA, MPS) sur les images Aigle-RN de la figure 3.24. . . 119

3.3 Valeurs de DSC obtenues lors de l’application des méthodes (Marko-
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[ Introduction générale \

L’entretien du réseau routier est un élément essentiel pour assurer la durabilité de
la structure de la chaussée et maintenir une qualité de service et de sécurité suffisante.
L’entretien nécessite une phase d’auscultation, pour faire l’inventaire des défauts et en
estimer la gravité. Le relevé de dégradations sert à établir un indice de service, qui, en
France, permet d’évaluer le financement annuel à consacrer pour l’entretien du réseau
national.

Par le passé, l’auscultation était basée sur des relevés visuels au pas d’un opérateur.
Cette méthodologie a été remplacée à partir des années 80 par des systèmes d’ausculta-
tion à grand rendement, qui collectent à vitesse de trafic des images de la chaussée, qu’un
opérateur dépouille a posteriori à partir d’une interface graphique spécialisée. En pa-
rallèle, les défauts à relever traditionnellement par l’opérateur (fissures, nids-de-poule,
arrachement, etc.) se sont étendus aux défauts de marquages routiers (signalisation
horizontale et verticale).

Dans ce contexte, l’automatisation du relevé de défauts par des techniques de trai-
tement d’images et/ou d’intelligence artificielle est devenue un champ de recherche
important. L’enjeu est à la fois de fournir un résultat fiable de détection de défauts,
d’accélérer l’auscultation du réseau, d’améliorer la qualité de l’entretien du réseau et
de sécuriser le travail des opérateurs. Ce travail se focalise sur la segmentation automa-
tique de deux types de défauts, qui présentent des caractéristiques opposées en taille,
forme, couleur et photométrie : les marquages routiers horizontaux (chapitre 2), et les
fissures (chapitres 3 à 5).

L’objectif du chapitre 1 est de donner une vision globale de la problématique de
l’automatisation de détection des défauts en surface de chaussée. Pour ce faire, nous
présentons dans un premier temps les deux types de dégradations de surface visées par
ce travail de thèse. Ensuite, nous présentons un aperçu de l’état de l’art des nombreuses
méthodes de traitement d’images pour la détection de ces deux objets. Enfin, le cha-
pitre 1 présente succinctement les trois systèmes d’imagerie opérationnels dont nous
avons exploités les images : Aigle-RN, LCMS et VIAPIX. Du point de vue traitement
d’images, les trois systèmes se distinguent par des conditions différentes de prise de vue
(incidence verticale vs. oblique), d’éclairage (contrôlé vs. naturel), d’étendue du champ
de vision (limité à la chaussée ou panoramique), de résolution, et enfin, par la nature
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de l’information délivrée (2D ou 3D).

Le chapitre 2 expose le procédé automatique de traitement d’images pour l’extrac-
tion, la catégorisation et la qualification du marquage au sol à partir d’une image
panoramique acquise par un système monté sur le toit d’un véhicule (système VIA-
PIX). En se focalisant sur les marquages de couleurs blanches, nous proposons dans
un premier temps une méthode de segmentation de toutes les zones claires de l’image.
La reconnaissance des marquages repose pleinement sur deux techniques différentes :
géométrique et optique. La première technique a été utilisée pour la reconnaissance
du passage piéton (nombre de bandes, forme des bandes, etc.) alors que la deuxième
technique, basée sur la méthode de corrélation optique, a été proposée pour la recon-
naissance des pictogrammes spécifiques à la signalisation des couloirs de bus et de pistes
cyclables. Dans un deuxième temps, nous déterminons l’état d’usure des marquages. Fi-
nalement, l’évaluation de l’état d’usure des marquages routiers est réalisée en prenant en
considération par analyse géométrique, colorimétrique et photométrique des signatures
des objets identifiés.

Les chapitres 3 à 5 se focalisent sur la segmentation automatique de fissures. Le cha-
pitre 3 détaille le principe et le fonctionnement de la méthode récente MPS (Minimal
Path Selection), qui a été sélectionnée au chapitre 1 à l’issue de l’étude sur l’état de
l’art. MPS est basée sur la sélection des chemins minimaux dans l’image ; elle favorise
ainsi la connexité entre les pixels de niveaux de gris faibles, qui par hypothèses, ont une
grande probabilité d’appartenir à une fissure. Elle comporte une phase de segmentation
du squelette de fissuration (en 3 étapes), et une phase de post-traitement (en 2 étapes)
qui consiste à raffiner le squelette et estimer l’épaisseur locale des fissures. Le cœur de
l’algorithme consiste à initialiser la recherche de fissures par un calcul de chemins le plus
court (en utilisant l’algorithme de Dijkstra) entre des pixels sombres sélectionnés dans
l’image. Des résultats sur des images Aigle-RN montrent que MPS délivre une segmen-
tation plus précise que cinq autres méthodes de la littérature. Par ailleurs, l’analyse
des différents résultats permet de déterminer les améliorations envisageables de cet
algorithme.

Le chapitre 4 présente une version optimisée de la méthode MPS (nommée “OMPS”),
que nous proposons afin de faire face à tous les limites de la méthode classique, à savoir le
temps d’exécution et la détection des fissures fines. OMPS propose ainsi d’améliorer les
performances de MPS d’un facteur supplémentaire (notamment le taux de similitude)
et de réduire le temps d’exécution dans l’environnement de programmation Matlab.
Pour ce faire, OMPS utilise conjointement une méthode de seuillage adaptative et une
méthode de fusion de données pour réduire la quantité d’information à traiter dans
l’image. Les performances d’OMPS sont comparées à l’algorithme initial à partir du
même benchmarking qu’au chapitre 3, composé d’images acquises sous un éclairage
contrôlé.
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Le chapitre 5 propose d’étendre l’usage des méthodes automatiques de segmentation
de fissures au cas des images panoramiques collectées en lumière ambiante. En com-
paraison de MPS et OMPS, la nouvelle méthode ADFD (Automatic Darkest Filament
Detection) utilise des techniques rapides et efficaces. Elle permet à la fois d’obtenir une
bonne détection de fissures sur des images 2D sous éclairage ambiant, mais également,
d’améliorer les résultats de segmentation sur les images initiales en éclairage contrôlé.
Elle repose comme précédemment sur la sélection de pixels sombres de l’image et le cal-
cul de chemins minimaux par l’algorithme de Dijkstra. ADFD se distingue d’OMPS ce-
pendant, par l’exploitation de statistiques locales de l’image. Une méthode de détection
de contours est appliquée en pré-traitement pour identifier les zones d’ombrage dans
l’image. Ensuite, ADFD inclut une nouvelle étape d’analyse de connectivité entre les fis-
sures afin d’éviter la suppression des fissures isolées de petites tailles. Enfin, la méthode
ADFD peut facilement être adaptée pour analyser et traiter des images 3D acquises
par le système LCMS (Laser Crack Measurement System).
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

L’entretien du réseau routier est un élément essentiel pour assurer la durabilité de
la structure de chaussée et maintenir une qualité de service suffisante. L’entretien passe
par une phase de reconnaissance et d’auscultation, pour évaluer l’état du réseau et
programmer les opérations de maintenance nécessaires.

Plus généralement, l’auscultation contribue à dresser l’inventaire du patrimoine rou-
tier (d’un pays, d’une région, d’une collectivité ou d’un réseau concédé) et à évaluer
son état de service. Les dégradations qui sont relevées en surface de chaussée servent à
établir un indice de service. Par exemple en France, le Cerema produit un indice IQRN
pour le réseau de routes nationales, sur la base duquel l’Assemblée Nationale décide du
financement annuel consacré à l’entretien du réseau.

Au départ, l’auscultation était basée sur des relevés visuels d’un opérateur à vitesse
de marche. Cette méthodologie a été remplacée à partir des années 80 par des outils
d’auscultation à grand rendement. Ces outils sont dans la plupart des cas basés sur des
systèmes de collecte d’images à vitesse de trafic, que l’opérateur dépouille a posteriori
à partir d’une interface graphique spécialisée. En parallèle, les éléments à relever tra-
ditionnellement par l’opérateur (défauts en surface de chaussée) se sont diversifiés aux
marquages routiers horizontal et vertical.

Dans ce contexte, l’automatisation du dépouillement des images est devenue un
champ de recherche important, qui fait intervenir plusieurs disciplines, e.g., la robotique
automobile [1], l’électronique, le traitement d’images et l’intelligence artificielle. L’enjeu
est à la fois d’accélérer l’auscultation et d’améliorer la qualité de l’entretien du réseau.

L’objectif de ce chapitre est de donner une vision globale du problème de l’auto-
matisation de la détection des défauts de la chaussée. Pour ce faire, nous présentons
dans un premier temps les différents types de dégradations de chaussées, ainsi que les
méthodologies existantes pour le relevé de ces dégradations. Ensuite, nous présentons
un aperçu général des nombreuses méthodes de traitement d’images pour la détection
de dégradations dans des images de surface de chaussées.

1.2 Problématiques

Dans le cadre de cette thèse, nous cherchons à développer un système de détection
automatique de défauts de surface à partir des images de chaussées. Cet objectif re-
groupe deux problématiques :

La première problématique concerne la collecte des données routières, qui seront
intégrées dans une base de données. Dans ce cadre, des véhicules d’auscultation à grand
rendement équipés de plusieurs capteurs sont utilisés. En effet, ils permettent de saisir
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à un instant donné une représentation numérique de l’environnement routier. Parmi les
capteurs, les caméras embarquées qui possèdent dorénavant des vitesses d’acquisition
élevées et des capacités adaptées de stockage de plusieurs Giga Octets [2].

La deuxième problématique, la principale de cette thèse, concerne l’automatisation
du traitement des données. Le système d’acquisition génère une grande quantité de
données, qu’il convient d’analyser d’une manière massive, automatique et rapide, pour
répondre à la problématique de l’auscultation du réseau routier.

1.3 Dégradations de surface de chaussées

1.3.1 Généralités

Les chaussées se dégradent principalement sous l’effet du trafic (notamment des
poids lourds) et des conditions climatiques [3]. En général, les dégradations n’atteignent
rarement les couches les plus profondes de la chaussée mais la majorité d’entre elles
apparaissent à la surface de la première couche, à savoir la couche de roulement. Elles
constituent des indicateurs de l’état de la structure de chaussées. Un bon entretien de la
première couche permet de protéger l’ensemble de la structure de la route, cf. figure 1.1.

Figure 1.1 – Structure et couches de la chaussée.

1.3.2 Types de dégradations routières

Les défauts en surface des chaussées (dénommés également anomalies ou dégradations
dans ce document) constituent, dans la plupart des cas, des indicateurs sensibles à
l’évolution des caractéristiques structurelles de la chaussée. En France, les différents
types de dégradations font l’objet du catalogue associé à la méthode d’essai no. 38-2
intitulée “Relevé de dégradations de surface des chaussées” [3]. Selon ce catalogue, nous
pouvons distinguer les familles de défauts suivantes :

• Déformations :

– Affaissement de rive : Tassement en rive de chaussée formant une cuvette
accompagnée d’un bourrelet à l’extérieur de la chaussée.
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– Flache : Tassement localisé en pleine, de forme ovale.

– Orniérage : Tassement longitudinal de la chaussée localisé au niveau des
bandes de roulement.

• Fissures :

– Fissure longitudinale : Cassure de la couche de roulement parallèlement
à l’axe de la chaussée.

– Fissure transversale : Cassure de la couche de roulement perpendiculai-
rement à l’axe de la chaussée.

– Fissure oblique : Cassure de dalle rejoignant deux côtés adjacents.

– Fäıençage : Maillage de fissures en réseaux sur une zone localisée (très
souvent dans les bandes de roulement) formant une série de polygones.

– Fissures diverses : Ils correspondent aux fissures apparaissant d’une façon
anarchique à la surface des chaussées. Par exemple, les fissures paraboliques,
en étoile ou en Y, etc.

• Arrachements :

– Nid de poule : Trou en surface de chaussée laissant apparaitre les matériaux
de structure.

– Pelade : Arrachement de la couche de surface par plaques entières.

– Plumage : Arrachement des gravillons d’un enduit superficiel.

• Remontées :

– Ressuage : Remontée du liant bitumineux à la surface de la chaussée.

Toujours dans le cadre des dégradations rencontrées, les dommages qui apparaissent
sur les signalisations routières sont considérés comme étant des défauts marquants qui
attirent l’attention des chercheurs. Parmi d’eux, nous citons par exemple :

• Détérioration des signalisations routières :

– Signalisation verticale (panneaux, panonceaux, bornages) : Déformation
de la forme ou du continu de la signalisation à cause des accidents.

– Signalisation horizontale (marquage au sol) : Effacement de la peinture
sur la chaussée.

Parmi les divers défauts cités, nous nous focalisons dans ce travail de thèse sur la
détection des deux types de défauts suivants :

X Les anomalies de la signalisation horizontale (voir figure 1.2). Notre contribu-
tion sur ce sujet est détaillée dans le chapitre 2.
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(a) : Passage piéton (b) : Flèche directionnelle (c) : Pictogramme vélo

Figure 1.2 – Exemple d’images illustrant l’effacement de plusieurs types du marquage
au sol.

X Les anomalies de types fissures (voir figure 1.3). Cette partie sera détaillée dans
les chapitres 3, 4 et 5. Pour la clarté, nous allons plus se consacrer dans cette
thèse sur ce type de dégradations vu qu’il s’agit d’un défaut le plus fréquent et
prédominant sur la chaussée.

(a) : Fissure longitudinale (b) : Fissure transversale (c) : Fissure oblique

(d) : Fäıençage (d) : Fissures diverses

Figure 1.3 – Exemple d’images de chaussées illustrant plusieurs types de fissures -
Nous distinguons différentes catégories de fissures en fonction de leur orientation et
leur concentration.

1.3.3 Méthodologie pour le relevé de dégradations

À la base de toute méthodologie d’auscultation des chaussées, figurent généralement
un relevé de dégradations de surface et une interprétation associée [3]. Dans cette
section, nous présentons l’évolution des méthodes du relevé des dégradations sur la
chaussée en commençant par les méthodes traditionnelles pour arriver aux méthodes
les plus avancées.
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1.3.3.1 Relevé visuel in situ

Par le passé, des agents spécialisés observaient directement sur le terrain les différentes
dégradations de la chaussée. La saisie des dégradations se faisait soit à pied, soit à bord
d’un véhicule parcourant la chaussée à une très faible vitesse (entre 5 et 7 km/h).

De nos jours, ce genre d’auscultation est devenu rare ; les dégradations sont notées
sur tablette informatique georéférencée. La faible vitesse d’inspection limite le linéaire
de réseau que l’on peut ausculter. De plus, cette méthode n’est pas adaptée au trafic
routier l’insécurité des agents et des usagers de la route. Cette méthode traditionnelle
a été remplacée par la méthode présentée dans le paragraphe suivant.

1.3.3.2 Relevé visuel sur écran et systèmes imageurs à grand rendement

La méthode in situ du paragraphe précédent a été remplacée au fil du temps par une
méthode en deux étapes. La première étape consiste à collecter des images de chaussées
à vitesse du trafic à l’aide de systèmes d’imagerie spécifiques [1]. Dans une seconde
étape, les images sont analysées sur écran a posteriori par un opérateur à l’aide d’une
interface graphique adaptée.

En France, les premiers appareils d’auscultation à grand rendement (AGR) collec-
taient les images de chaussée à incidence verticale avec des caméras analogiques, situés à
l’arrière du véhicule et sous un éclairage contrôlé, e.g., le système Gerpho [3] développé
pour ausculter le réseau de routes nationales. Le film développé était ensuite visualisé
par l’opérateur sur un support adapté. Le passage aux systèmes d’imagerie numérique
s’est opéré à partir des années 90, avec notamment le système Aigle-RN [4, 5] pour les
routes nationales. Le Cerema a utilisé l’outil Visiodec [6] de 1992 à 2018 pour visualiser
et dépouiller les images a posteriori. De nos jours, la qualité des systèmes d’image-
rie numérique s’est améliorée grâce à l’évolution technologique des capteurs CCD et
de la qualité de l’éclairage laser et/ou LED. Parmi les autres systèmes existants du
même type ayant opéré en France, nous pouvons citer par exemple le système AMAC
(Appareil Multifonction d’Auscultation des Chaussées) [7].

Des systèmes AGR plus polyvalents sont apparus en parallèle à partir des années
2000. Ils utilisent des caméras panoramiques qui prennent à vitesse du trafic une image
du paysage routier vers l’avant du véhicule et sous éclairage ambiant. Le paysage rou-
tier comprend les bordures de voie, la signalisation horizontale (marquages routiers)
et verticale (panneaux de signalisation) ainsi qu’une certaine bande de chaussée. Ces
systèmes permettent de dresser l’inventaire du patrimoine routier (marquages), de me-
surer la largeur de chaussée et de détecter les dégradations de surface sur une certaine
bande de chaussée en avant du véhicule. En comparaison des systèmes AGR spécialisés,
les systèmes par caméras panoramiques voient la chaussée sous incidence oblique et la
taille des pixels est plus importante. Nous verrons après que cette thèse développe des
outils de traitement pour les deux types de systèmes d’imagerie.
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1.3.3.3 Relevé automatique

L’objectif principal du relevé automatique est de faire réaliser à une machine les
tâches pénibles et répétitives de détection de défauts que réalisent un opérateur sur
écran.

L’automatisation nécessite la mise en œuvre et la mâıtrise d’une châıne d’acquisition
et de traitement entièrement numérique [8]. Ses performances seront d’autant meilleures
que l’image est de bonne qualité (dynamique du signal, taille de pixel adaptée à celle
des défauts à détecter).

Plusieurs recherches ont été initiées pour automatiser la détection de défauts de
surface sur chaussées [9]. Il convient de distinguer cependant les travaux selon les deux
types de systèmes d’auscultation cités au paragraphe précédent : les appareils AGR
spécialisés et les appareils polyvalents à base de caméras panoramiques.

Un système pionnier en matière d’auscultation est sans doute l’appareil australien
RoadCrack [10], développé par le CSIRO (Commonwealth Scientific and Industrial Re-
search Organisation) et le RTA (Road and Traffic Authority). Il permet de détecter
et classifier en temps réel les défauts sur la chaussée à vitesse de trafic (100 km/h).
Peu d’informations techniques sont disponibles sur cet appareil ainsi que sur le traite-
ment associé. La partie optique du système a été récemment remise à niveau. Un autre
système automatique conçu par la société japonaise Komatsu [11] permet l’extraction
de dégradations dans une image 2 048⇥ 2 048 pixels. Bien que novateur dans les années
90, ce système n’a été utilisé que pour les chaussées japonaises et ne pouvait fonctionner
que la nuit.

Certains fabricants de capteurs fournissent également leur solution logicielle de trai-
tement automatique. En prenant l’exemple de Pavemetrics, dont nous utilisons le cap-
teur par la suite, le résultat de segmentation automatique est superposé (avec un léger
décalage latéral paramétrable pour faciliter la visualisation) à l’image de chaussée. La
gravité du défaut est traduite par un code de couleurs.

Les systèmes polyvalents par caméras panoramiques ont donné lieu à des traitements
automatiques spécifiques à chaque application (reconnaissance de largeur de chaussée,
de marquages verticaux. En ce qui concerne la détection de défauts de surface, les
traitement automatiques sont confrontés aux difficultés spécifiques liés aux conditions
d’éclairage ambiant.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons plus en détail un état de l’art des
méthodes de traitement d’images proposées aussi bien dans le domaine de recherche
que le domaine industriel pour détecter, analyser et classifier les deux types de défauts
de surface visés dans cette thèse : (1) les défauts de marquages routiers (marquage au
sol), et (2) les défauts de surface de type fissures. Ces deux types de défauts donnent
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lieu à des traitements spécifiques car ils présentent des caractéristiques photométriques
et des formes géométriques différentes.

1.4 Méthodes de détection des marquages routiers

La détection des dégradations des marquages routiers nécessite au préalable une
étape d’identification de ces derniers dans l’image du paysage routier [12, 13]. Une
fois les objets reconnus, une phase d’interprétation de leur état peut être réalisée (cf.
chapitre 2). Dans la suite de cette section, l’état de l’art se focalise sur les traitements
existants pour détecter et extraire dans les images les différents types de marquages
routiers horizontaux.

1.4.1 Caractérisation optiques des marquages routiers

Les méthodes de détection des marquages routiers exploitent leurs caractéristiques
photométriques et géométriques. Ces dernières varient selon les normes en vigueur dans
les différents pays. C’est la raison pour laquelle nous présentons au paragraphe 1.4.2
suivant quelques spécifications des signalisations routières existantes à travers le monde,
pour pouvoir développer un modèle générique.

1.4.2 Spécification des différents types de marquages

Ce paragraphe permet de lister un certain nombre de caractéristiques de marquages
routiers à travers le monde même si la liste reste loin d’être exhaustive. La signalisation
destinée aux usagers de la route incluent les deux catégories suivantes :

• La signalisation verticale : définie par l’ensemble des panneaux, des panon-
ceaux, et des bornages implantés verticalement par rapport au plan de la route.
Elle aide l’usager dans ses prises de décisions, l’informe quant au potentiel danger
et impose certaines règles de conduite.

• La signalisation horizontale : située sur la chaussée, regroupe l’ensemble des
marquages au sol (passage piéton, flèches directionnelles, pictogrammes vélos,
lignes zigzag, places de stationnement, etc.). Elle a pour fonction de guider l’au-
tomobiliste dans l’espace navigable ainsi que d’informer les usagers quant aux
règles de conduite, et de stationnement. Comme précisé auparavant, nous nous
focalisons au paragraphe 1.4.4 sur la présentation de l’état de l’art des méthodes
de traitement d’images pour détecter ce type de marquage.

La convention de Vienne [14] sur la circulation routière, dont la France est un pays
signataire, tente d’harmoniser les règles de marquage au sol à travers le monde. Elle
spécifie par exemple que les marquages au sol pour les voies de circulation doivent être
blancs ou jaunes, et que les les marquages continus permettent de délimiter les deux
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côtés du sens de circulation. Même si cette convention est largement adoptée à travers
le monde, elle ne peut pas être considérée comme étant une règle générale.

D’autres types de marquages jaunes peuvent exister sur la chaussée pour un usage
spécifique : espace bus, espace taxis, délimitation de zones de travaux de maintenance.
Le choix du jaune est essentiellement historique, il correspondait à l’époque des premiers
marquages à la couleur associée aux alertes.

(a) (b) (c)

Figure 1.4 – Illustration d’autres types de marquages au sol – (a) Place réservée pour
les bus - (b) Place réservée pour les taxis - (c) Marquage en jaune pour informer l’usager
que des travaux de maintenance sont en cours de réalisation.

1.4.3 Propriétés optiques des marquages routiers

Les méthodes de détection de marquages sont principalement basées sur les pro-
priétés photométriques des peintures utilisées pour la signalisation horizontale. D’après
la convention de Vienne [14], le contraste entre la chaussée et les marquages au sol
doit être le plus élevé possible. Le critère de luminance (énergie réfléchie par le mar-
quage) est ainsi un critère essentiel sur lequel la majorité des méthodes de traitement
d’images se base pour détecter correctement les marquages au sol. Selon les travaux cités
dans [15], le critère de chromaticité (couleur) permet d’améliorer la détection. Dans ce
travail de thèse, nous utilisons la norme européenne NF EN 1871, pour spécifier les
caractéristiques de luminance et de chromaticité des marquages jaunes et blancs.

L’exigence envers le facteur de luminance est définie par classe en fonction des ca-
ractéristiques et de l’environnement du marquage. Nous distinguons trois classes de fac-
teurs de luminance pour la couleur blanche et deux pour la couleur jaune (tableau 1.1).

Couleur Classe Facteur de luminance

Blanche

LF5 ≥ 0.75
LF6 ≥ 0.80
LF7 ≥ 0.85

Jaune
LF1 ≥ 0.40
LF2 ≥ 0.50

Table 1.1 – Facteur de luminance des marquages routiers en Europe.
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La chromaticité des marquages blanc et jaune est spécifiée par des zones de coor-
données chromatiques dans le diagramme de la figure 1.5. Ces zones sont définies par 4
coordonnées (x, y) pour chacun des sommets des deux quadrilatères. Les coordonnées
sont exprimées selon le système CIE XYZ (Commission Internationale de l’Éclairage)
défini en 1931, pour avoir description des couleurs plus conforme à la vision humaine.

Numéro du sommet 1 2 3 4

Marquage blanc
x 0.355 0.305 0.285 0.335
y 0.355 0.305 0.325 0.375

Marquage jaune
x 0.494 0.545 0.465 0.427
y 0.427 0.455 0.535 0.483

Table 1.2 – Coordonnées chromatiques des marquages routiers en Europe.

Figure 1.5 – Zones de chromaticité pour les marquages jaunes et blancs en Europe.

Selon la figure 1.5, la zone de chromaticité des marquages blancs englobe la lumière
blanche. Ces marquages sont ainsi considérés comme achromatiques dans le cas d’une
source lumineuse blanche (ce qui est le cas en période diurne). De plus, la visibilité
des marquages de nuit est assurée soit par l’éclairage ambiant, soit par la lumière des
phares. Des dispositifs rétro-réfléchissants permettent aussi d’assurer la visibilité des
marquages en renvoyant la lumière vers l’automobiliste, améliorant ainsi leur visibi-
lité. Cette rétro-réflexion peut être obtenue par des micro-billes de verre ajoutées aux
marquages routiers, couramment utilisées sur les routes hors des agglomérations.
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1.4.4 Approches existantes pour la détection du marquage au
sol

Nous décrivons dans cette partie les méthodes existantes pour la détection de la
signalisation horizontale d’une part, et d’autre part, pour la reconnaissance du type de
marquage. Une synthèse de la problématique de la détection du marquage au sol (Au-
tomatic Lane Finding ou ALF en anglais) est proposée dans [16]. Dans cette synthèse,
les techniques de vision doivent prendre en considération des phénomènes perturba-
teurs comme les conditions d’éclairage variables (lumière contrôlée ou ambiante) ou des
variations de luminosité dans l’image (ombres portées).

1.4.4.1 Méthodes de détection de lignes

Ces méthodes de détection sont très nombreuses. En général, elles sont appliquées
pour estimer les paramètres de marquages linéaires sur la route. D’après [17–20], les
méthodes de détection de lignes les plus connues sont les méthodes basées sur le principe
de thinning, les méthodes basées sur l’Analyse en Composantes Principales (ACP) et
celles basées sur la transformée de Hough.

a. Thinning

La technique de thinning, souvent appelée squelettisation, est une technique de vec-
torisation largement répandue [21]. Elle fait intervenir des opérations de morphologie
mathématique [22]. Selon la figure 1.6, le squelette de la surface noire de l’objet est la
représentation la plus synthétique possible qui conserve la même structure topologique
que celle de l’image originale. La squelettisation des objets simplifie l’analyse de l’image
originale dans le processus de détection de lignes dans l’image.

Les auteurs dans [23] ont proposé un paradigme d’hypothèse prédiction-vérification.
Ce paradigme permet de prédire les segments de droites et leur orientation selon la
position et l’orientation des pixels du contour. Ensuite, une vérification avec des tests
statistiques est effectuée sur la ligne afin de la valider ou de la rejeter. Nous notons
que l’objectif principal de cette technique est d’obtenir les squelettes de tous les objets
dans une image. Cette technique a montré quelques limitations liées à la génération du
squelette qui crée parfois de fausses branches au niveau des jonctions [21].

(a) (b)

Figure 1.6 – Application de la technique de thinning sur une image binaire – (a) Image
binaire représentant une bande rectangulaire décrivant une partie d’une ligne linéaire
sur la route - (b) Résultat obtenu après la squelettisation.
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b. Analyse en Composantes Principales (ACP)

L’analyse en composantes principales consiste à réduire l’espace des données en pro-
jetant celles-ci sur les axes représentant aux mieux leur distribution. Les composantes
principales de l’espace de données sont déduites des vecteurs propres et des valeurs
propres de la matrice de covariance des données. Les vecteurs propres représentent
la direction principale de la répartition des points de données tandis que les valeurs
propres représentent leur importance. Dernièrement, des études ont été réalisées pour
la détection des lignes en utilisant la technique ACP. Dans [19], les auteurs ont pro-
posé d’appliquer le détecteur de contour Canny [24] afin de générer l’image binaire
de contour. Sur cette image de contour, les segments de droites horizontaux et verti-
caux sont extraits selon leurs formes primitives. Ces derniers sont marqués, et l’analyse
en composantes principales est réalisée pour chaque segment marqué. L’utilisation des
composantes principales permet de détecter les lignes droites ainsi que leurs orienta-
tions [25]. Cependant, l’application de la technique ACP dans la littérature montre des
résultats insuffisants pour les détecteurs des lignes.

c. Transformée de Hough

La transformée de Hough est une technique de reconnaissance de formes telles que
la détection des lignes [26,27], la détection de cercles et d’ellipses [20]. Inventée en 1959
par Paul Hough, le principe de cette transformée se base sur la représentation polaire
des points correspondants aux contours présents dans l’image. En effet, les contours
peuvent être extraits en utilisant une technique de seuillage et de détection de contours
[24, 28, 29]. L’idée de base de la transformée de Hough est de représenter chaque pixel
du contour par les coordonnées polaires (✓, ⇢) de toutes les droites qui le traversent, en
sachant que ✓ et ⇢ sont respectivement l’angle et la norme de chacune de ces droites dans
l’espace polaire. Autrement dit, ⇢ représente la longueur du segment perpendiculaire
à la droite de l’angle ✓ passant par l’origine, comme c’est illustré dans la figure 1.7 à
gauche. Pour chaque point, une sinusöıde est obtenue à partir des coordonnées polaires
des droites hypothétiques passant par ce point, comme le montre la figure 1.7 à droite.
L’ensemble des sinusöıdes obtenues représente l’espace de Hough où un croisement
d’une multitude de sinusöıdes traduit l’alignement d’un ensemble de points dans l’image
originale.

Cette méthode de détection de lignes donne de très bons résultats dans [26, 27].
Cependant elle reste insuffisante pour notre problématique de détection des lignes
spécifiques de marquage linéaire au sol. De plus le principe de de la transformée de
Hough n’est pas adapté au cas des virages.
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Figure 1.7 – Principe de la détection de lignes en utilisant la transformée de Hough –
Les trois points A, B et C sont alignés (figure à gauche) si leurs courbes dans l’espace
de Hough (figure à droite) se croisent en un point.

d. Algorithme RANdom SAmple Consensus (RANSAC)

L’algorithme RANSAC [30] a été proposé pour déterminer la population majoritaire
appartenant à une courbe. Il est utilisé dans [31] pour déterminer simultanément les
deux lignes de marquage de bordure de route. Cette méthode sépare de manière itérative
les données observées en un ensemble de valeurs inliers et outliers (aberrantes). Il s’agit
d’un algorithme non-déterministe au sens où il produit un résultat correct avec une
certaine probabilité.

La figure 1.8 illustre l’application de cette algorithme pour la détection d’une ligne
dans un ensemble de points. Dans cet exemple, nous supposons que l’ensemble de
données de la figure 1.8.a contient à la fois des points inliers (points qui peuvent être
approximativement ajustés à une ligne droite), et des points outliers (points éloignés de
ce modèle de ligne). La méthode RANSAC génère un modèle qui ne prend en compte
que les points pertinents, à condition que la probabilité, lorsque nous sélectionnons ces
points pertinents au hasard, soit suffisamment élevée.

(a) (b)

Figure 1.8 – Ajustement d’une ligne située dans un plan 2D à une série d’observations
en appliquant l’algorithme RANSAC – (a) Série d’observations avec de nombreuses de
valeurs aberrantes - (b) Ligne droite ajustée (en bleu).
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D’après [32], cette méthode donne de bons résultats pour extraire des segments
indépendants. Cependant, son utilisation est restreinte par la difficulté d’ajuster les
paramètres de l’algorithme pour maintenir un niveau de probabilité suffisamment élevé.

1.4.4.2 Méthodes orientées contours

a. Définition

La détection de contours est une étape préliminaire à de nombreuses applications de
traitement et d’analyse d’images [33]. L’objectif principal de la détection de contours est
de transformer une image en niveaux de gris en une image résultante dans laquelle les
contours apparaissent par convention en blanc sur fond noir [29]. Les contours consti-
tuent des indices riches pour toute interprétation ultérieure de l’image. La détection de
contours d’une image permet de réduire la quantité de l’information à traiter tout en
préservant les propriétés structurelles importantes dans l’image.

Plusieurs méthodes de détection de marquages existent dans la littérature. Ces ap-
proches reposent sur le fait que les contours des marquages correspondent à des discon-
tinuités d’ordre 0 de l’intensité de l’image. Elles sont regroupées en deux catégories :
approche gradient et approche laplacien. La première catégorie détermine les ex-
tremums locaux de la dérivée première de l’intensité. La deuxième catégorie recherche
les annulations de la dérivée seconde, qui correspondent aux passages par zéro du lapla-
cien. Nous notons que pour la détection des marquages routiers, les approches gradient
sont les plus utilisées.

En termes mathématiques, le gradient d’une fonction de deux variables f(x, y), à
savoir l’intensité en fonction des coordonnées de l’image, est un vecteur à deux di-
mensions dont les composantes sont les dérivées selon les directions horizontales et
verticales (équation 1.1). En chaque point, le gradient pointe dans la direction du plus
fort changement d’intensité, et sa longueur représente le taux de variation dans cette
direction.

Le gradient d’une image f(x, y) est donné par le vecteur suivant :
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Le module du gradient est présenté par l’équation 1.2 suivante :
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b. Opérateurs du gradient

Ces opérateurs sont à considérer comme des filtres que l’on applique à l’image. Les
réponses impulsionnelles de ces filtres peuvent se présenter sous la forme des fonctions

19



CHAPITRE 1 : ÉTAT DE L’ART

analytiques souvent d’une seule variable ou bien sous la forme de masques bidimension-
nels [33]. Dans les deux cas, le filtrage a lieu en deux étapes : un filtrage suivant les lignes
de l’image puis suivant les colonnes dans le cas d’une expression mono-dimensionnelle
de la réponse impulsionnelle du filtre, une convolution bi-dimensionnelle de l’image avec
deux masques pour obtenir les gradients dans des directions orthogonales dans l’autre
cas.

Plusieurs opérateurs existent [33] dans la littérature : filtre de Roberts, Prewitt,
Kirsch, Robinson, boussole, etc. L’expérience nous a montré le choix d’un filtre peut
dépendre du type d’image et de l’application. Par exemple, nous utilisons le filtre de
Roberts sur des images composées de contours obliques, le filtre de Prewitt sur des
images qui contiennent davantage de contours horizontaux, le filtre de Kirsch pour des
contours de directions prédéterminées.

Au chapitre 5, nous avons utilisé le filtre de Sobel pour sa polyvalence et sa rapidité.
Cet opérateur utilise généralement deux matrices de convolution de taille 3 ⇥ 3. Par
exemple, les gradients horizontaux Dx et verticaux Dy d’une image I(x, y) sont calculés
selon les deux équations 1.3 et 1.4.

Dx = I ⇤

2

4

−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

3

5 (1.3)

Dy = I ⇤

2

4

−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1

3

5 (1.4)

Le module du gradient est donné par l’équation suivante 1.5.

G =
q

D2
x +D2

y (1.5)

c. Approches existantes

Une approche citée dans [34] est utilisée en développant une technique utilisant les
B-Snake (principe de contours actifs présenté dans [35,36]). Proposée pour l’estimation
des courbes de marquage, cette approche est innovante car les B-Snake représentent
des courbes paramétrées fondées sur les spline. En effet, les contours actifs permettent,
quant à eux, de converger sous l’influence de forces externes provoquées dans le cas
présent par des contours. La méthode est donc dépendante de l’extraction de contours
(en l’occurrence à partir du filtre de Canny [24] souvent utilisé pour générer l’image
binaire de contours [19]). En effet, la détection de contours reste cependant une méthode
très sensible au bruit pour extraire à elle seule le marquage au sol. Dans [37] par exemple,
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1.4. MÉTHODES DE DÉTECTION DES MARQUAGES ROUTIERS

les auteurs couplent la détection de contours avec la stéréovision pour pouvoir filtrer
les contours n’appartenant pas au plan de la route.

La notion de filtre orienté (steerable filter) généralise le calcul du gradient à toutes
les directions de l’image. Nous les introduisons au paragraphe 1.4.6.3 en référence aux
travaux dans [38, 39] mais sont présentés comme des filtres insuffisants face à d’autres
filtres dans [40]. Une technique de mesure proche de celle des filtres orientés a été
proposée dans [31]. Elle attribue une saillance importante ou ”ridgeness” aux pixels
dont le profil de niveau de gris correspond à une crête (ridge) dans l’image.

Pour l’analyse du marquage au sol, la majorité des techniques orientées contours
ne sont pas utilisées seules, mais d’après [2], combinées avec d’autres algorithmes so-
phistiqués. Leur domaine d’application privilégié semble être le domaine de l’aide à la
conduite [41].

1.4.4.3 Méthodes orientées régions

La détection de la signalisation horizontale en utilisant des méthodes orientées
régions diffère des approches précédentes par le fait que l’on cherche à segmenter dans
l’image des objets étendus à part entière [2].

Dans ce cadre, plusieurs recherches ont été proposées dans la littérature. Les au-
teurs de [42] par exemple, ont choisi de travailler dans l’espace image Y UV , où Y est
la composante de luminance , et U et V sont les composantes bleue et rouge de la chro-
minance. Un seuil global est établi à partir d’un histogramme pour séparer la zone de
la chaussée et la zone qui contient le marquage. Cette méthode présente des difficultés
lorsque les marquages sont des zones localement ombragées.

Dans une autre approche qui sera davantage détaillée dans la section 1.4.6, les au-
teurs de [43,44] considèrent que les marquages sur la chaussée correspondent à une tran-
sition spatiale noir-blanc-noir (resp. noir-jaune-noir) dans le cas du marquage blanc
(resp. jaune). Cette approche est considérée comme l’une des méthodes d’extraction les
plus efficaces de la littérature ; comme toute méthode, ses performances sont moindres
lorsque le marquage est en partie effacé. Cependant, les auteurs de [40] démontrent que
les algorithmes de seuillage local, détaillés à la section 1.4.5.3, peuvent être tout aussi
efficaces [45].
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1.4.5 Outils de pré-traitement dédiés à l’extraction du mar-
quage au sol

1.4.5.1 Transformée perspective inverse (IPM)

Sous l’hypothèse d’une route localement plane, la transformation perspective inverse
(IPM : Inverse Perspective Mapping) [46] a pour objectif de créer une image de chaussée
vue du nadir (à incidence verticale), qui élimine les effets de distorsion géométriques
de la perspective. Ainsi, la transformée IPM permet de faciliter la mise en œuvre des
traitements de segmentation automatique pour extraire la signalisation horizontale sur
la chaussée. En outre, elle permet de réduire l’instabilité ressentie par les caméras
montées sur un véhicule en mouvement [47].

Dans ce contexte, plusieurs travaux ont été menés ces dernières décennies. Par
exemple, les auteurs de [48] proposent une technique de reconnaissance des modula-
tions du marquage routier grâce à du filtrage morphologique sur une image perspective
inverse. Dans [44,49], les auteurs proposent d’utiliser l’IPM couplée à une détection de
transition orientée région qui considère les lignes du marquage au sol comme un passage
“noir-blanc-noir”.

La mise en oeuvre de la transformée IPM nécessite une phase préliminaire de ca-
librage des caméras par rapport à un plan. Grâce aux paramètres de calibrage in-
trinsèques et extrinsèques de la caméra, nous sommes capable de déterminer l’homo-
graphie entre le plan de la route et le plan d’image (voir figure 1.9).

Figure 1.9 – Illustration de la transformée IPM sur la vue perspective d’une carte
géographique.

L’ensemble des paramètres intrinsèques modélise la géométrie interne et les ca-
ractéristiques optiques du capteur, il contient :

– La distance focale f , qui correspond à la distance (en mm) séparant le plan image
(rétinien) et le point focal Oc.

– Les paramètres de conversion ku et kv qui représentent l’ajustement horizontal
et vertical permettant de passer d’un repère du plan rétinien (en mm) au repère
image (en pixel).
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1.4. MÉTHODES DE DÉTECTION DES MARQUAGES ROUTIERS

– La position (u0, v0) du point central (centre de l’image) qui est définie comme
étant le projeté du centre optique Oc sur le plan image, exprimé en pixel.

L’ensemble des paramètres extrinsèques définit la relation entre le repère caméra
localisé sur le centre optique avec le repère du monde localisé dans la scène.

Il est souvent utile de décrire les points du monde réel, la géométrie de la caméra
et les points d’image dans des systèmes de coordonnées séparés. Ainsi, la description
formelle de la projection implique des transformations entre ces différents systèmes. La
figure 1.10 illustre les transformations existantes entre le repère de la scène et le repère
de l’image.

Figure 1.10 – Représentation géométrique des repères utilisés dans la transformée
perspective inverse.

Pour mieux comprendre cette technique, nous présentons ci-après un exemple des
différentes étapes de la transformée IPM. Nous considérons dans un premier temps un
espace à trois dimensions, défini par une matrice Mext des paramètres extrinsèques de
la caméra. Les coordonnées du nouveau système sont spécifiés par une translation T et
une rotation R par rapport à l’ancien système. D’une part la translation est définie par
l’équation 1.6 suivante :

T =

2

4

0
0
h

3

5 (1.6)

où h représente la distance entre le sol et la caméra. D’autre part, R peut être
décomposée entre trois matrices obtenues suivant les trois orientations selon les axes X,
Y et Z.

RX =

2

4

1 0 0
0 cos(✓X) −sin(✓X)
0 sin(✓X) cos(✓X)

3

5 (1.7)
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RY =

2

4

cos(✓Y ) 0 sin(✓Y )
0 1 0

−sin(✓Y ) 0 cos(✓Y )

3

5 (1.8)

RZ =

2

4

cos(✓Z) −sin(✓Z) 0
sin(✓Z) cos(✓Z) 0

0 0 1

3

5 (1.9)

où ✓X , ✓Y et ✓Z représentent respectivement les trois rotations selon les trois axes
des X, Y et Z. En général, ils correspondent aux angles relatifs Roulis, Tangage et
Lacet de la caméra et du véhicule.

La matrice regroupant les paramètres extrinsèques est ainsi la multiplication des
trois matrices RX , RY et RZ , selon l’équation 1.10 suivante :

R = RX .RY .RZ (1.10)

Pour prendre en compte la distance sol-caméra, la matrice extrinsèque (matrice
permettant de passer des coordonnées dans le monde aux coordonnées dans le repère
de la caméra) est donnée par l’équation 1.11 suivante :

Mext =
⇥

R T ; 0 0 0 1
⇤

(1.11)

La caméra est pourvue d’un système optique de focale f et d’un centre optique (u0,
v0). Les paramètres dits intrinsèques de la caméra sont notés dans la matrice Mint, qui
est définie par l’équation 1.12 suivante :

Mint =

2

4

f

ku
0 u0 fu0

0 f

kv
v0 fv0

0 0 1 f

3

5 (1.12)

Enfin, nous déduisons la matrice de projection permettant de connâıtre les coor-
données d’un point dans l’image. Cette matrice est définie par l’équation 1.13 suivante :

M = Mint.Mext (1.13)

Un point crucial à prendre en compte est que la précision de la transformée IPM se
dégrade avec la profondeur de champ, i.e., pour les pixels qui s’approchent de l’hori-
zon. En pratique, pour la problématique de l’auscultation de la surface de chaussée, la
transformation IPM s’applique dans l’image panoramique sur une profondeur de champ
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limitée, c’est-à-dire sur une bande inférieure de l’image au plus proche de la caméra.
La figure 1.11 illustre le résultat de la transformation IPM sur une image de paysage
routier urbain.

(a) (b)

Figure 1.11 – Exemple d’application de la transformée perspective inverse – (a) Image
originale - (b) Image simplifiée.

Nous notons que cette transformée n’est qu’une phase intermédiaire permettant de
filtrer facilement des formes appartenant au plan de la chaussée. En effet, chercher
des formes de taille constante prédéfinie devient plus facile si nous disposons d’une
vue verticale. Ainsi, des filtres morphologiques peuvent être appliqués pour extraire
la signalisation horizontale sur la route. Par exemple, si nous cherchons à extraire les
bandes de marquage dans une image en vue d’oiseau, nous pourrions définir un élément
structurant rectiligne parallèle à la signalisation.

1.4.5.2 Morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une théorie fondamentale de traitement non-
linéaire apparue en France dans les années 60 dans les laboratoires de MINES ParisTech
[50]. Elle repose sur des ensembles de références appelés éléments structurants.

En traitement d’images, les opérateurs de morphologie permettent de fournir des
outils pour toute la châıne de traitement d’images, des pré-traitements (filtrage, re-
haussement de contraste, etc.) à la segmentation et à l’interprétation de scènes. Ils
permettent de transformer les images et d’extraire les caractéristiques des objets. Nous
distinguons quatre opérations élémentaires de morphologie, qui sont illustrés en an-
nexe A.

La littérature indique quelques applications de la morphologie à l’extraction du
marquage au sol. La méthode de [51] pour la détection des routes utilise une com-
binaison d’opérations morphologiques. Dans un premier temps, l’image originale est
segmentée et les routes sont séparées grossièrement de leur environnement. Une analyse
est réalisée afin de déterminer la distribution de la taille et de la forme des objets dans
l’image. Ensuite, une ouverture est effectuée pour déterminer les composantes connexes
de l’ensemble des routes prédétectées. Les auteurs cherchent par la suite l’ellipse de
taille minimale englobant chacun de ces composantes connexes ainsi que leur axe prin-
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cipal. En effet, ceci permet de garder seulement les composantes dont l’axe principal
de l’ellipse est supérieur à une certaine valeur du seuil. Afin de détecter les marquages,
une simple méthode de seuillage permettant de détecter la couleur blanche, est ainsi
appliquée. L’avantage de cette méthode est qu’elle permet de réduire au maximum la
quantité des objets qui n’appartiennent pas à la chaussée (ciel, voiture, etc.).

1.4.5.3 Méthodes de seuillage

L’étude proposée dans [40] présente plusieurs méthodes d’extraction de marquages
routiers. Selon les auteurs, les méthodes qui présentent des meilleurs résultats utilisent
deux types de seuillage local des caractéristiques de l’image : le seuillage local simple
et le seuillage local symétrique.

a. Seuillage local (LT) : D’après [40], pour qu’un pixel, de coordonnées (x, y) dans
une image I en niveau de gris, soit considéré comme un pixel appartenant à un
marquage au sol, il faut que la valeur de ce pixel soit supérieure à une certaine
valeur S de la moyenne des intensités de l’image I sur un voisinage donné V .

I(x, y) > S + IV (x, y) (1.14)

b. Seuillage local symétrique (SLT) : Dans cette méthode, les auteurs calculent
deux moyennes, une à gauche et l’autre à droite du pixel à traiter. Grâce à ces
deux valeurs, une condition de seuillage ET logique est appliquée. Un pixel est
ainsi considéré comme un pixel de marquage au sol si sa valeur de niveau de gris
est supérieure à une certaine valeur S de la moyenne du voisinage à gauche IVg

ET de la moyenne du voisinage à droite IVd
:

I(x, y) > S + IVg
(x, y) ET I(x, y) > S + IVd

(x, y) (1.15)

Ce type de seuillage fait partie de la catégorie des filtres linéaires utilisés pour réduire
le niveau de bruit dans une image. Il est optimum pour un bruit gaussien. Dans [2],
l’auteur propose de généraliser ce type de seuillage en réécrivant les équations 1.14
et 1.15 sous forme de résidus, c’est-à-dire comme une différence entre l’image originale
et son image filtrée sur un élément structurant, i.e., le voisinage V , de taille variable,
selon :

Residus = (I − IV )(x, y) (1.16)

La taille du voisinage V est choisie en fonction du numéro de la ligne du pixel dans
l’image. Un seuillage global est ensuite appliqué aux images des résidus afin de classifier
les pixels en deux classes. Un exemple d’application est illustré à la figure 1.12.
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(a) (b) (c)

Figure 1.12 – Exemple du calcul du résidus – (a) Image originale - (b) Image filtrée
à partir du filtre moyen - (c) Résidus associé.

Les performances de ces méthodes dépendent de la taille du voisinage qu’il faut
choisir dans l’image. Notons que des méthodes de seuillage similaires sont également
utilisées pour la segmentation de fissures à la section 1.5.

1.4.6 Extracteurs du marquage au sol basés sur la forme

Une primitive de marquage routier est définie comme une information primaire per-
mettant d’estimer la forme d’un marquage routier. Ces primitives sont le plus souvent
décrites comme des points sur le plan de la chaussée appartenant au marquage routier.
D’après [15], de nombreuses méthodes permettant d’extraire ces marquages, existent
dans la littérature.

1.4.6.1 Opérateur par variation de luminosité

Cette catégorie d’opérateurs propose d’exploiter le gradient dans l’image pour iden-
tifier les bords des marquages. Dans ce cadre, les méthodes les plus simples utilisent
des algorithmes de détection de contours comme présenté dans [52]. Les auteurs ici
proposent d’utiliser les images acquises par des caméras embarquées pour extraire les
contours et ensuite extraire les marquages à l’aide de la transformée de Hough (cf. sec-
tion 1.4.4.1.c). Notons qu’il existe plusieurs types d’opérateurs de détection de contours
utilisés pour la détection de marquages. Ils se distinguent par leurs masques locaux
de convolution influant sur différents paramètres tels que l’orientation du gradient re-
cherché. Par exemple, il y a ceux qui utilisent le filtre de Canny [53] ou des filtres moins
complexes comme le filtre de Sobel [54]. Dans ces articles, les auteurs supposent que les
résultats de tous ces types d’extracteurs sont toutefois sensiblement les mêmes. L’un des
défauts de ces méthodes est qu’elles peuvent confondre les trottoirs, les jonctions entres
différentes plaques de bitume et les ombres projetées sur la chaussée avec des primitives
de marquages routiers, comme présenté dans la figure 1.13. Pour résoudre en partie ces
problèmes, certains travaux proposent d’étudier l’orientation des gradients détectés à
travers un filtre de Sobel et de les indexer selon 8 classes de directions [55]. Les points
sont ensuite filtrés selon l’intensité et la direction du gradient. D’autres travaux comme
dans [56], ont proposé de ne pas filtrer les primitives selon l’orientation mais plutôt
de pondérer les gradients en fonction de leur angle avec le bord de voie sur la route.
Cette méthode permet de réduire l’effet des gradients mal orientés pendant la détection
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des marquages sans avoir besoin d’appliquer une valeur de seuil sur les gradients en
fonction de leur orientation. Cette méthode suppose que le véhicule circule dans le sens
de l’orientation des voies.

(a) (b)

Figure 1.13 – Exemple de la détection de contours – (a) Image originale - (b) Image
après la détection de contours.

1.4.6.2 Opérateur par recherche des gradients symétriques

Cette catégorie d’opérateur permet d’utiliser la forme des marquages en cherchant
principalement les transitions noir-blanc-noir dans l’image. Dans [57] par exemple, les
auteurs proposent dans un premier temps de rechercher un gradient ayant une intensité
supérieure à une certaine valeur de seuil. Ensuite, ils recherchent un deuxième gradient
dans le voisinage permettant d’obtenir une paire de gradients (G1, G1) de signe opposé,
comme illustré à la figure 1.14.

Figure 1.14 – Variation des valeurs de niveaux de gris pour un marquage au sol.

Les auteurs [58] proposent une approche similaire qui consiste à rechercher une
paire de gradients dans un voisinage de la largeur du marquage. D’après eux, la mise
en correspondance pour chacun des marquages dans le repère véhicule et dans le repère
image est donnée à l’aide d’une projection tenant en compte les paramètres de la caméra.

Une autre approche est proposée dans [59]. Elle consiste à caractériser l’ensemble des
pics dans un marquage pour ensuite les filtrer en fonction de la position des transitions
(G1, G1) et de leurs niveaux de gris haut et bas. Les auteurs exploitent la différence de
contraste entre la chaussée et le marquage.

Les méthodes basées sur des opérateurs par recherche de gradients symétriques
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prennent en compte la réalité physique des marquages routiers. Cependant, elles sont
très sensibles à l’état de la chaussée (la fissuration notamment) et à l’usure des mar-
quages.

1.4.6.3 Opérateur par patron

L’objectif de cette catégorie est de pouvoir détecter les marquages blancs apparte-
nant à un fond sombre (route). Dans ce cadre, plusieurs approches ont été proposées.
Parmi elles, nous citons les travaux de [38] qui proposent d’appliquer un filtre direc-
tionnel (Steerable filter). Ce filtre a pour particularité de pouvoir être exprimé comme
une combinaison de plusieurs versions de lui-même suivant plusieurs orientations. L’ex-
traction des primitives est réalisée en seuillant la différence entre la réponse du filtre
dans l’orientation de la route et sa réponse minimale, dans le but de filtrer celles qui ne
sont pas dans l’orientation de la route.

Dans [60], les auteurs proposent une méthode permettant d’appliquer une corrélation
entre un voisinage et une fonction porte où la largeur de la porte est adaptée à la largeur
attendue d’un marquage. L’avantage de cette méthode est sa rapidité en temps de calcul.
Cependant, elle nécessite en contrepartie de savoir a priori la largeur des marquages
que nous cherchons à détecter [40].

Les auteurs de [61,62] proposent la méthode MLT (Median Local Threshold). Cette
méthode permet dans un premier temps d’appliquer un filtre médian sur l’image à
traiter. Ensuite, elle permet de soustraire l’image ainsi filtrée avec l’image d’origine.
D’après les auteurs, cette méthode semble efficace mais elle possède un inconvénient
majeur. En effet, si la largeur de la fenêtre de traitement est inférieure à la moitié de
la largeur du marquage, l’algorithme va inverser le résultat de détection.

D’après [63], cette méthode semble moins efficace que la méthode SLT (Symmetri-
cal Local Threshold) introduite dans la section 1.4.5.3.b. Ainsi, pour avoir de meilleurs
résultats, d’autres chercheurs ont proposé de fusionner plusieurs extracteurs de ce
type [64]. D’après les auteurs, cette combinaison reste insuffisante malgré qu’elle ait
légèrement amélioré les performances.

Dans cette section, nous avons présenté un ensemble non exhaustif de méthodes
d’extraction des marquages routiers. Elles proposent non plus d’extraire les pixels de
marquages au sol, mais d’extraire les primitives de plus haut niveau. Ces opérateurs
travaillent sur des régions de l’image dans le but d’extraire des primitives contenant
plusieurs marquages routiers. Par exemple, les auteurs dans [65] permettent d’extraire
un ensemble des segments pour les agréger. Dans [66], les auteurs les classifient en ap-
pliquant des méthodes d’apprentissage sur des patchs de taille 9 ⇥ 3 pixels. D’autres
méthodes qui sont considérées cependant minoritaires, permettent de classifier les pri-
mitives suivant le contraste et la distance entre les deux classes les plus fortes (chaussée,
marquage) [32]. Notons que la majorité des extracteurs que nous avons étudiés ici ex-
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ploitent indépendamment chaque marquage dans l’image. L’une des explications les plus
pertinentes se base sur un traitement séquentiel défini par la variance des propriétés
géométriques des marquages. En effet, un marquage au sol est fortement variant vertica-
lement. L’ensemble des primitives extraits peut être utilisé pour détecter les marquages
routiers.

1.5 Méthodes de détection de fissures

Ce paragraphe présente un état de l’art de la seconde catégorie de défauts de surface
que l’on souhaite détecter sur la chaussée : les fissures. Les méthodes de traitement
d’images permettent de segmenter une image (en général en niveaux de gris) et d’ob-
tenir une image binaire comportant une zone “fissures” et une zone “texture d’image”.
D’après [67], la segmentation de fissures sur une image de chaussée est rendue difficile
par la forte texture d’image. La texture d’image est liée à plusieurs facteurs qui se com-
binent : i) le matériau de chaussée est hétérogène car fait de granulats, dont le niveau
de gris peut être proche de celui d’une fissure, ii) les interstices entre granulats qui sont
comblés par un liant sombre (le bitume), peuvent être de même taille que celle des fis-
sures apparaissant en surface chaussée, iii) enfin, le système d’éclairage peut provoquer
des réflexions spéculaires sur certains granulats et renforcer ainsi la texture d’image.
En pratique, la texture d’image peut réduire localement fortement le contraste entre la
fissure (pixels sombres) et le fond de l’image (plus clair).

1.5.1 Hypothèses

Sur la chaussée, une fissure est une structure fine qui décrit une trajectoire contour-
nant les granulats et pouvant se ramifier en plusieurs branches. Elle correspond à un
ensemble de pixels sombres et connectés entre eux décrivant une trajectoire chaotique.

Dans les méthodes de traitement d’images, une fissure est définie à partir de ses
caractéristiques photométrique (niveau de gris), géométrique (forme) et statistique (oc-
currence) [68]. Les caractéristiques photométriques (telle que la distribution des ni-
veaux de gris ou histogramme) d’une image de chaussée est généralement unimodale
(présentant 1 seul extrema), et ne permet pas de distinguer facilement les pixels fissures
des pixels de texture.

Les méthodes de détection de fissures les plus performantes tentent de combiner ces
trois caractéristiques dans le traitement. Ainsi, elles supposent que les pixels “fissure”
sont plus sombres que la texture d’image, connectés entre eux en formant des éléments
de taille variable et faiblement représentés dans l’image.

Dans certains cas cependant, cette description synthétique des fissures ne reflètent
pas parfaitement la réalité. Par exemple, les fissures peuvent se présenter dans l’image
comme une succession de petites portions de fissures non connectés entre elles, que l’œil
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intègre en une seule naturellement.

1.5.2 Synoptique de la détection des fissures

Les méthodes de détection de fissures se déroulent généralement en quatre étapes :
pré-traitement, segmentation, post-traitement, classification (figure 1.15).

a. Pré-traitement b. Segmentation c. Post-traitement d. Classification

Figure 1.15 – Schéma classique pour détecter les fissures sur des images de chaussées.

a. Pré-traitement : Le pré-traitement est une étape essentielle dans le domaine
du traitement d’images. Il permet de corriger un certain nombre de défauts de la prise
d’image (éclairage non uniforme par exemple), de réduire l’influence de la texture et
de réhausser le contraste de la fissure [69]. Parmi les méthodes de pré-traitement, nous
citons les méthodes de filtrage comme par exemple le filtrage passe-haut [70], le filtrage
morphologique en niveaux de gris pour réduire l’impact de la texture par rapport à
la fissure [70], le filtrage médian [71–73], le filtrage gaussien [70, 74]. l’utilisation de
la moyenne locale permettant de corriger les défauts d’éclairage [75]. Le traitement
combinant des seuillages local et global permet de réduire l’influence du bruit de fond.
Nous mentionnons également le travail cité dans [76] qui applique la logique floue pour
améliorer le contraste de la fissure dans l’image.

b. Segmentation : Cette étape permet de distinguer les pixels appartenant à une
fissure des pixels appartenant à la texture. En général, elle consiste à regrouper les
pixels pertinents pour construire la forme des défauts que nous cherchons à détecter
dans l’image.

c. Post-traitement : Dans la majorité des méthodes de détection de fissures,
nous obtenons une image résultante qui contient d’une part les pixels dans la fissure
désirée (bonne détection) et d’autre part, des pixels erronés (fausse alarme) dans la
texture d’image. Ainsi, l’objectif du post-traitement est de réduire les fausses détections
dans l’image afin d’obtenir des résultats plus fiables. Parmi les nombreuses méthodes
de post-traitement, nous citons par exemple celle qui a été proposée dans [74] et qui
applique une segmentation locale autour du pixel étudié et les travaux cités dans [77]
qui appliquent les outils de morphologie mathématique pour éliminer les petites régions
qui ne correspondent pas à des vraies fissures.

d. Classification : Cette étape d’expertise consiste à caractériser le type de la
fissure (longitudinale, transversale, fäıençage, etc.) et ainsi qualifier la gravité de la
fissure détectée (position, taille, etc.). Nous notons que la classification automatique
des fissures reste un domaine qui n’a pas été exploré par les chercheurs.

31



CHAPITRE 1 : ÉTAT DE L’ART

Rappelons que l’objectif de la thèse consiste à déterminer et séparer les pixels de
fissures des pixels de texture. C’est la raison pour laquelle, notre travail porte essentiel-
lement sur l’étude des méthodes de segmentation de fissures.

1.5.3 Méthodes de segmentation de fissures existantes

Beaucoup de méthodes de détection de défauts existent dans la littérature, mais
les applications au domaine des chaussées sont les plus restreintes [8, 75, 78–81]. Les
premiers travaux sur l’automatisation de la détection des anomalies routières datent
des années 90.

Nous présentons dans ce paragraphe les principales méthodes de traitement d’images
pour la détection de dégradations de types fissures. Nous notons que les méthodes
attachées aux systèmes d’imagerie commerciales sont en général non documentées.

D’après [68, 69, 82], la plupart des méthodes de segmentation existantes sont com-
posées de deux étapes : la binarisation et la connexion. La binarisation permet d’extraire
les pixels de fissuration dans l’image. La connexion consiste à relier les pixels binarisés
et ainsi trouver la forme entière de la fissure. Dans ce cadre, nous présentons dans la
section suivante les principales approches mises en œuvre lors de l’étape de segmenta-
tion.

1.5.3.1 Approches par seuillage

Les méthodes par seuillage sont des méthodes de segmentation conventionnelles
dans le domaine du traitement d’images. Elles sont fondées sur la caractéristique de
luminance des fissures, sont simples à implémenter et peu coûteuses en temps de
calcul [69].

a. Seuillage fixe

L’ensemble de ces méthodes fait l’hypothèse évoquée au paragraphe 1.5.1, que le
niveau de gris des pixels fissure est plus faible que celui des pixels appartenant à la
texture. La première idée qui vient à l’esprit pour segmenter les fissures est d’appliquer
des techniques de seuillage fixe, basées sur l’analyse de l’histogramme de toute l’image,
pour séparer les pixels de l’image en deux classes, e.g., [78, 80, 83, 84]. Par exemple,
la technique citée dans [78] est limitée en performance, car l’histogramme des niveaux
de gris d’une image de chaussée est unimodal et ne fait pas apparâıtre clairement les
deux classes de pixels. D’autres chercheurs ont proposé de contourner cette difficulté
en utilisant une méthode de seuillage local [73, 85–87]. Une autre alternative est d’in-
troduire une méthode de seuillage fixe à deux niveaux [87], en considérant que l’image
de chaussée est constituée de trois groupes de pixels, à savoir les pixels noirs (fissure),
les pixels sombres (fissure ou fond) et les pixels clairs (fond). La difficulté de toutes
ces méthodes concerne le choix de(s) la valeur(s) du seuil, qui dépend fortement de la
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texture d’image et du contraste avec la fissure.

b. Seuillage en 3 classes par logique floue et entropie

Les travaux de [76,81] reprennent l’idée d’une segmentation des pixels en 3 classes,
qui a été introduite au paragraphe précédent [87]. Ils proposent d’améliorer la classifi-
cation des pixels sombres (qui peuvent appartenir à la texture ou à la fissure) en faisant
appel à la théorie de la logique floue.

L’ensemble des niveaux de gris des pixels de l’image à traiter Ω est caractérisé par
une fonction d’appartenance µ qui associe un élément a de Ω avec un nombre réel µ(a)
dans l’intervalle [0, 1] et ainsi quantifie le degré d’appartenance de l’élément a soit à une
zone texture ou à une zone fissure. D’après [67], il existe plusieurs fonctions permettant
de calculer le degré d’appartenance. La fonction utilisée pour la détection des fissures
est la fonction S de Zadeh. D’après [76,81], cette fonction est définie par l’équation 1.17
comme suit :

µ(a) = S(a, u, v, w) =
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>

>

<

>

>

>
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1− (a−u)2
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, v  a  w
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(1.17)

où a est la valeur du niveau de gris du pixel, u, v et w sont les paramètres qui
déterminent la forme de la fonction S. La figure 1.16 illustre la courbe représentative
de la fonction S.

Figure 1.16 – Courbe représentative illustrant la fonction S de Zadeh.

La deuxième partie consiste à seuiller cette nouvelle modélisation de l’image. Le
seuillage consiste à déterminer les valeurs des trois paramètres u, v et w. D’après [82],
ces valeurs sont obtenues en maximisant l’entropie définie comme suit :

E(a) =
−1

ln2

X

a2Ω

[µ(a)ln(µ(a)) + [1− µ(a)]ln(1− µ(a))]⇥ h(a) (1.18)

Contrairement aux méthodes de seuillage conventionnel citées dans le paragraphe
précédent, l’approche par logique floue permet d’obtenir automatiquement le seuil par
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un modèle qui s’adapte à la distribution des pixels sur des images de chaussées, sans
intervention humaine. Cependant, selon [88], les performances de cette approche restent
limitées du fait que l’image est traitée en se basant uniquement sur la luminosité des
pixels et d’autre part, parce qu’elle est très sensible à la texture d’image.

1.5.3.2 Approches par morphologie mathématique

Les outils de morphologie mathématique, présentés dans la section 1.4.5.2, sont
assez polyvalents pour être appliqué à différentes étapes de la détection de fissures. Les
auteurs dans [89] utilisent la morphologie mathématique pour détecter directement les
pixels fissure. Dans [77, 90], ils l’utilisent en post-traitement de la segmentation pour
connecter les portions de fissures détectées, et pour éliminer les petites fissures isolées.

Selon [89], la morphologie mathématique prend en compte plusieurs caractéristiques
de la fissure pour la segmentation. Les auteurs supposent qu’une fissure est une suc-
cession des points-selles (saddle points en anglais) [91] sombres possédant un attribut
directionnel. Pour ce faire, une transformation top-hat est appliquée. Cette transforma-
tion permet d’extraire les pics dont l’épaisseur est inférieure à l’élément structurant.
Ensuite, un seuillage fixe est réalisé pour sélectionner les pixels les plus sombres dans
l’image. Enfin, à partir des images de pixels noirs et de points-selles (pixels communs
entre les deux), une recherche de linéarité dans les quatre orientations 0̊ , 45̊ , 90̊ et
135̊ permet de connecter les segments de fissures. La figure 1.17 illustre un exemple
d’une segmentation réalisée en appliquant ces outils morphologiques.

Figure 1.17 – Exemple d’une segmentation suivant une approche morphologique.

Les performances de cette méthode dépendent principalement de la taille et de la
forme de l’élément structurant ainsi que du choix du seuil à utiliser pour déterminer les
pixels noirs dans l’image.
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1.5.3.3 Approches par apprentissage

Dans le contexte de la détection de fissures, les méthodes par apprentissage sont en
général des méthodes supervisées. Elles s’appuient sur une base d’images de référence,
pour apprendre à un algorithme à classifier correctement les données en un nombre
prédéterminé de classes. Il peut s’agir de classifier les images en deux classes (défauts
ou sans défauts, e.g., [92]) ou détecter des zones fissures/non fissures dans l’image [93].

Les premières méthodes de détection des fissures par apprentissage s’appuient sur
des réseaux des neurones, par exemple [94]. Dans [93, 95], les auteurs utilisent deux
réseaux de neurones : un premier réseau joue le rôle d’un classificateur entre les images
avec fissures et les images sans fissures, et un second réseau détermine le type de la
fissure (longitudinale, transversale, etc.).

Les méthodes par apprentissage se sont diversifiées depuis quelques années dans le
domaine de l’auscultation des chaussées. Nous pouvons citer les méthodes SVM [96,97],
les arbres de décision du type random forest [98]. Ce type d’algorithmes supervisés
nécessite une grande base d’images de référence (par exemple 190 dans [99] et 500
dans [100]) dans l’étape d’apprentissage. Les méthodes à base d’apprentissage profond
ou deep learning sont testées sur des bases d’images de plus en plus grande, e.g., [101].

1.5.3.4 Approche par filtre adaptatif

Les auteurs de [102] supposent que les fissures sur la chaussée apparaissent sous
forme de segments orientés élémentaires plus sombres que la texture et ayant une
faible épaisseur. Pour une direction ✓ (0̊ , 45̊ , 90̊ et 135̊ ), le signal de la fissure dans
l’image est modélisé comme étant soit un signal rectangulaire (équation 1.20), soit une
gaussienne (équation 1.21), noyée dans du bruit additif selon le modèle de l’équation
(équation 1.19).

f θ(x) = sθ(x) + bθ(x) (1.19)

avec :

sθ(x) :

⇢

−A si x 2 [−L
2
, L
2
]

0 si non
(1.20)

où A est l’amplitude du signal et L est un paramètre représentant l’épaisseur de la
fissure.

sθ(x) = −Ae−
1

2
( x
σ
)2 (1.21)

où σ est l’écart-type de la fonction gaussienne qui détermine la largeur de la fissure.

Selon ce modèle d’observation, la détection de fissure revient à chercher des signaux
déterministes (fissures) dans un bruit (texture). Le problème est similaire à la recherche

35



CHAPITRE 1 : ÉTAT DE L’ART

d’un filtre adapté au signal déterministe attendu. Le filtre adapté permet d’obtenir
une première segmentation de l’image, qui est ensuite raffinée par une segmentation
markovienne. Ce type de méthode a été proposé par [102], et repris ensuite par d’autres
chercheurs du même organisme dans [88, 103].

1.5.3.5 Approche par transformation en ondelettes continue

La transformée en ondelettes continue (TOC) permet de réaliser une analyse multi-
échelle des images de chaussées. Elle permet de passer de la représentation d’une image
numérique à une représentation espace-échelle [104, 105]. Cette transformation fournit
de la redondance d’informations puisque le signal d’origine 2D (image) est transformé
en une série de signaux 2D, la série étant indexée par le paramètre d’échelle. Cependant,
une des difficultés de cette méthode concerne le choix de l’ondelette-mère [88].

Le choix proposé dans [67,68,103,106] consiste à calculer une ondelette-mère adaptée
à chaque texture de chaussée, selon le principe de filtrage adapté. Dans [68, 103], les
ondelette-mères aux différentes échelles correspondent aux réponses impulsionnelles h

des filtres adaptés qui permettent une meillleure distinction entre le signal déterministe
(fissure) et le bruit (texture).

Tout d’abord, une TOC est réalisée sur l’image définie par l’équation 1.19 afin de
rehausser le contraste et ainsi améliorer le rapport signal (fissure) sur bruit (fond). En-
suite, des cartes de coefficients d’ondelettes sont constituées sur les différentes échelles.
La binarisation est réalisée tout de suite soit par la recherche des minima-locaux dans
des cartes de coefficients [107], soit par l’initialisation des champs de Markov [67,68,88].

1.5.3.6 Approche par modélisation markovienne

D’après [67], le résultat de la segmentation obtenue à partir des cartes de coefficients
de TOC (section 1.5.3.5) est très sensible au bruit, et produit un certain nombre de
fausses alarmes. C’est la raison pour laquelle une étape supplémentaire de raffinement
du résultat de la méthode du paragraphe précédent est introduite. Dans ce cadre, la
modélisation par champs de Markov est utilisée comme outil de la segmentation. Elle
permet de tenir compte de relations de connexité spatiale des pixels de l’image dans un
voisinage 3, et par ce biais, de prendre en compte les caractéristiques géométriques de
la fissure.

En pratique, la segmentation du paragraphe précédent est mise à jour en prenant
en compte non plus les pixels seuls mais une grille 3⇥ 3 de pixels pouvant contenir ou
non des fissures, avec quatre configurations possibles suivant les quatres directions 0̊ ,
45̊ , 90̊ et 135̊ (cf. figure 1.18). La mise à jour prend en compte les 8 sites voisins du site
étudié.

La méthode a été étendue dans [108] à 16 configurations de sites selon la figure 1.18.
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Cette configuration inclut des sites décentrés dans le ROI 3⇥ 3 pixels.

Figure 1.18 – Configurations pour modéliser les relations de connexités spatiales entre
pixels.

1.5.3.7 Approche heuristique

Cette méthode a été développée à partir de 2006 par l’IFSTTAR en collabora-
tion avec le Cerema. Elle est basée sur la détection de valeurs significatives du gra-
dient de l’image. Elle a été utilisée comme un outil de support à l’outil Visiodec [109]
lors de quelques campagnes annuelles de qualification réseau national français. Une
présentation et une évaluation de cette méthode figure dans [110].

Tout d’abord, un pré-traitement est réalisé permettant de rehausser le contraste
et ainsi rendre plus fiable le calcul du gradient de l’image. Afin de détecter les zones
sombres de l’image, cette méthode ne prend pas en compte les pixels dont le niveau
de gris est supérieur à 210. De plus, le traitement se focalise sur la zone centrale de
la chaussée et exclue les deux zones latérales où sont situés les marquages routiers. De
plus, afin d’atténuer le bruit, cette méthode est basée sur deux étapes principales de
nettoyage : filtre médian - morphologie mathématique.

Ensuite, une analyse locale est effectuée pour segmenter l’image dans des régions
d’intérêt, Regions-Of-Interest (ROI), de taille 30 ⇥ 30 pixels. En se basant sur les ca-
ractéristiques géométriques, chaque objet détecté est analysé selon sa forme, sa longueur
ainsi que sa largeur en prenant des valeurs de seuils spécifiques définies comme suit : 100
pixels pour la longueur et 20 pixels pour la largeur. Dans le but d’améliorer la fiabilité
de la segmentation, un processus est effectué successivement sur deux plus grandes ROI
dans l’image, soit 50⇥ 50 et 80⇥ 80 pixels. Ainsi, les résultats obtenus sur chacune des
ROI sont fusionnés afin d’obtenir l’image segmentée.

Enfin, une étape de post-traitement est appliquée afin d’améliorer la connexité
entre les parties détectées. Pour ce faire, une opération de fermeture morphologique
est réalisée.
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L’inconvénient de cette méthode est qu’elle dégrade la résolution initiale de l’image.
En outre, la succession d’étapes et de processus différents rendent difficile l’ajustement
des paramètres afin d’avoir une détection performante sur un grand nombre d’images.

1.5.3.8 Approches par chemins minimaux

La notion de chemin minimal a été introduite pour résoudre des problèmes d’opti-
misation (par exemple, le problème du voyageur de commerce qui cherche à minimiser
le temps de trajet de son parcours entre différentes villes). En traitement d’images,
cette notion se prête à la segmentation de formes ou la détection de contours d’un
objet. Elle a été adaptée à la détection de fissures dans des images à partir de 2003
environ [111–116].

L’approche par chemins minimaux permet de rechercher la connexité entre les pixels
d’un même type (fissures) dans un voisinage de taille plus importante que pour les
méthodes précédentes, e.g., méthode de Markov. Cette approche a pris plusieurs formes
selon la définition de la fonction de coût et le choix de l’algorithme qui résout le problème
de minimisation du coût.

a. Fonctions de coût

Dans de nombreux domaines, il est nécessaire d’estimer le trajet le plus court entre
deux points en respectant certaines contraintes [117]. Prenons l’exemple du voyageur
de commerce introduit dans la section 1.5.3.8, une des principales contraintes qu’il faut
respecter est le coût. En effet, un voyageur cherche toujours à atteindre sa destination
avec un minimum de dépense (soit un faible coût).

Ce paragraphe présente les deux fonctions de coût qui sont utilisées dans la littérature
pour identifier la fissure sur la chaussée par une méthode de chemin minimal. En
considérant que les fissures sur la chaussée sont des filaments sombres dans l’image,
la fonction de coût doit atteindre une valeur minimale pour les pixels fissures et une
valeur plus élevée pour les pixels appartenant à la texture d’image.

La détection de contours dans une image fait intervenir une fonction de coût assez
générale (ou fonction d’énergie), qui tient compte de la forme de la courbe (gradient,
rayon de courbure) selon l’équation 1.22 suivante [118] :

E(f) =

Z m

0

[P1||f
0(x)||2 + P2||f

00(x)||2 + P3(f(x))] dx (1.22)

où f(x) est une courbe 2D définie dans l’intervalle [0,m] avec m la longueur de
la courbe. Les deux premiers termes représentent le terme de force interne qui assure
l’élasticité et la flexibilité de la courbe avec P1 et P2 les poids associés à chacun de ces
deux termes. P3 représente le terme de force externe (terme d’attache aux données).
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Selon les auteurs, cette fonction est moins adaptée pour segmenter les images de
chaussées du fait de la forme chaotique des fissures et de l’aspect des images de chaussées
à segmenter (résolution spatiale et quantification des niveaux de gris limitées). La fonc-
tion de coût est basée uniquement sur les caractéristiques photométriques de l’image
[119] ; aucune régularité n’est imposée à la courbe à déterminer. La fonction de coût
inclut uniquement le terme d’attache aux données, qui s’exprime comme la somme des
valeurs de niveaux de gris, selon :

C(chab) =
b

X

p=a

I(xp) (1.23)

où chab représente un chemin entre un point source xa et un point destination xb

dans une image I en niveaux de gris, et xp est un pixel du chemin. Un exemple de
calcul des chemins en minimisant les deux équations 1.22 et 1.23 est présenté dans la
figure 1.19.

b. Algorithmes d’optimisation

Deux algorithmes sont beaucoup cités dans la littérature pour la segmentation
d’images en niveaux de gris. L’algorithme du Fast Marching est ainsi dédié à la mi-
nimisation de l’équation 1.22. L’algorithme de Dijkstra [120] est l’un des algorithmes
le plus connu pour minimiser la fonction définie par l’équation 1.23. Son principe sera
détaillé au chapitre 3. Il a donné lieu à de nombreuses variantes, comme par exemple,
l’algorithme A* [121] qui minimise plus rapidement la fonction de l’équation 1.23.

De fait, chaque fonction de coût produit une segmentation différente comme l’illustre
la figure 1.19. Pour l’application visée par cette thèse et la qualité des images dont nous
disposons, la segmentation obtenue par l’algorithme de Fast Marching [122] parait moins
précise que celle obtenue avec l’algorithme de Dijkstra.

Figure 1.19 – Comparaison entre un chemin minimal calculé par l’algorithme de Dijks-
tra (en vert) et par l’algorithme de Fast Marching (en rouge) – Les différences entre les
deux segmentations sont indiquées dans les zones en jaune.
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c. Adaptation à la segmentation automatique de fissures sur chaussées

Les algorithmes précédents recherchent un chemin minimal entre un pixel source et
un pixel destination de l’image. L’adaptation de ce principe à la segmentation automa-
tique de fissures repose sur un choix judicieux et automatique de ces pixels sources dans
l’image. Dans ce paragraphe, nous indiquons trois méthodes existantes de détection
automatique de fissures sur chaussées basées sur le principe de recherche de chemin
minimal.

i. Contours géodésique avec détection automatique de points d’intérêt
(GC-POI)

Dans [112], l’auteur propose une approche automatique, nommée Geodesic Contour-
based method initialized by Points-Of-Interest, et constituée de deux étapes. La première
étape sélectionne les pixels d’intérêt de manière automatique dans l’image à traiter. Les
points d’intérêts sont définis par un niveau faible d’auto-corrélation et un niveau de gris
faible (fissure). La deuxième étape consiste à calculer les chemins minimaux entre tous
les points d’intérêt sélectionnés, en appliquant une méthode de contours géodésiques de
type Fast Marching.

ii. Free Form Anisotropy (FFA)

Les auteurs dans [82, 114] calculent les chemins minimaux à partir de chaque pixel
de l’image dans un bloc de 30 pixels de côté et dans quatre orientations privilégiées
(0̊ , 45̊ , 90̊ et 135̊ ). Ensuite, un facteur d’anisotropie par pixel est calculé à partir des
chemins obtenus à l’étape précédente. Ce facteur est établi à partir de la valeur du
chemin de coût minimal et celui de coût maximal. Une forte différence entre ces deux
valeurs indique la forte probabilité que le pixel d’origine appartienne à une fissure.
Ainsi, les pixels fissures sont sélectionnés en appliquant une méthode de seuillage par
hystérésis de la carte de tous les coefficients d’anisotropie.

Selon les auteurs, cette approche permet de segmenter les fissures fines et discon-
tinues. Elle semble être l’une des méthodes les plus intéressantes et pertinentes pour
rechercher les chemins minimaux. En contrepartie, le principe de la méthode limite la
capacité de détection des fissures qui présentent des variations rapides d’orientation.
De plus, la méthode surestime l’épaisseur de la fissure et produit ainsi un large taux de
faux positifs.

iii. Sélection des chemins de coût minimal : Minimal Path Selection
(MPS)

Cette section présente brièvement le principe de la méthode MPS (Minimal Path
Selection) développée à partir de 2011 par l’IFSTTAR, l’IRIT et l’IRCCyN, pour la
détection automatique des fissures dans des images de chaussées [117, 123]. Dans cette
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méthode, le calcul des chemins minimaux est réalisé en minimisant la fonction de coût
définie par l’expression 1.23. L’algorithme de Dijkstra [120] est utilisé pour le calcul des
chemins minimaux entre les points amorces.

Cette approche est composée de deux phases. La première phase permet de seg-
menter le squelette de fissuration dans l’image, à partir d’un choix judicieux de points
amorces et des statistiques de chemins minimaux élémentaires entre points amorces. La
deuxième phase permet d’une part de connecter les morceaux de fissures élémentaires,
d’autre part, de raffiner le squelette de segmentation et finalement, d’estimer l’épaisseur
de fissure.

Comparée aux deux premières méthodes, la méthode MPS produit un résultat
de segmentation de meilleure qualité, avec un plus faible taux de faux négatifs (non
détection) et de faux positifs (fausse alarme). Elle est capable de détecter les fissures
chaotiques sans contraintes d’orientation, en comparaison de FFA. En contrepartie,
MPS souffre d’un temps d’exécution plus important, et présente des difficultés à détecter
les petits bouts de fissurations discontinues.

1.5.3.9 Discussion

Nous avons présenté au long du paragraphe 1.5.3 l’état de l’art des méthodes de seg-
mentation automatique de fissures dans des images de chaussées. Une analyse compara-
tive des méthodes présentées est disponible dans plusieurs publications [98,108,117,123].
La plupart de ces méthodes présentent des difficultés pour segmenter des fissures chao-
tiques et produisent dans certaines cas une grande quantité de fausses alarmes (pixels
faux positifs) dispersées dans toute l’image. Selon [101], ces limitations sont principa-
lement dues à la forte texture de l’image de chaussée (hétérogénéité de l’image) et à la
complexité de la structure de la chaussée.

Dans ce contexte, les travaux de [123] ont notamment montré le grand intérêt des
méthodes à base de chemins minimaux. Parmi celles-ci, la méthode MPS [123] a montré
de meilleurs résultats de segmentation, avec un plus faible taux de faux négatifs (non
détection) et de faux positifs (fausse alarme). MPS réalise une recherche sans contraintes
de forme, direction, longueur et épaisseur des fissures.

De fait, la méthode MPS a été sélectionnée dans la suite de ce travail. Nous la
présentons ainsi en détails au chapitre 3. Le paragraphe 1.5.3.8.c.iii permet d’envisager
pour MPS des perspectives d’améliorations possibles. Aussi, le chapitre 4 présente des
optimisations de MPS, afin d’améliorer la qualité de la détection, de diminuer le taux
de fausse alarme d’un facteur supplémentaire, et enfin, de réduire le temps de calcul.
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1.6 Systèmes d’imagerie utilisés

Aux chapitres 3 à 5, nous testons les algorithmes de segmentation automatique
sur des images de chaussées de trois origines différentes. Nous présentons dans cette
partie les trois appareils d’imagerie à grand rendement dont ces images sont issues. Ces
appareils correspondent aux deux types de systèmes introduits au paragraphe 1.3.3.2 :
deux systèmes spécialisés qui collectent les images de chaussées à incidence verticale,
et un système panoramique plus polyvalent qui collectent des images de chaussée à
incidence oblique et enregistre également le paysage routier.

1.6.1 Systèmes spécialisés d’imagerie de la route

1.6.1.1 Appareil Aigle-RN

Dans le cadre de ses activités de soutien aux politiques publiques, le Cerema a
développé le système Aigle-RN (Appareil d’Inspection Globale de l’État du Réseau
National) [4,5] pour assurer la gestion de l’entretien des routes nationales (figure 1.20).

Figure 1.20 – Système Aigle-RN.

Le système Aigle-RN est constitué à partir d’un système d’auscultation Schniering.
Les images de chaussée sont prises à incidence verticale, downward facing images, c’est-
à-dire que l’axe optique de la caméra est perpendiculaire au plan de la chaussée. Comme
le montre la figure 1.20, ce système est composé de trois caméras monochromes fixées
à l’arrière du véhicule avec un axe optique perpendiculaire au sol pilotées chacune
par un PC. Le système reconstitue une image de chaussée de 3.5 m de largeur et 1
m de longueur à partir de chacune des images des 3 caméras. Comme il s’agit d’un
appareil industriel, nous n’avons pas accès aux caractéristiques précises ni aux réglages
des capteurs.
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Ce système permet d’obtenir des images couleur de taille 1 900⇥924 pixels (la taille
d’un pixel est d’environ 2⇥ 2 mm2). L’image est codée sur 8 bits et contient donc 256
niveaux de gris.

L’éclairage de la chaussée est assuré par une rampe de lampes stroboscopiques, qui
permet de faire fonctionner l’appareil de jour comme de nuit. Le système d’éclairage
ne délivre pas un éclairage uniforme sur toute la largeur de chaussée. Cet inconvénient
contribue à renforcer la texture d’image, qui est déjà naturellement forte du fait de la
granularité du matériau et de sa rugosité de surface.

Nous notons que le système Aigle-RN a été récemment remplacé par le système
Aigle-RN-3D, conçu à partir du système LCMS, dont le principe est présenté au para-
graphe 1.6.1.2 suivant.

1.6.1.2 Système LCMS

Le système LCMS (Laser Crack Measurement System) [124] représenté à la fi-
gure 1.21 a été développé depuis dix ans par la société canadienne Pavemetrics, en col-
laboration avec l’institut National d’Optique (INO) du Canada. Il fait suite au système
LRIS, qui délivrait la luminance de la chaussée uniquement.

Le système LCMS équipe de nombreux appareils d’auscultation à travers le monde.
En France en particulier, le LCMS équipe les appareils d’auscultation du Cerema (Aigle-
3D) et de 4 sociétés (Diagway, Ginger-BTP, Technologies Nouvelles et Vectra).

(a) (b)

Figure 1.21 – Système LCMS.

Ce système fournit conjointement la luminance et le relief de la surface de la chaussée
à vitesse du trafic. Le capteur contient des lasers de forte puissance, dans le proche infra-
rouge, qui projettent une ligne sur la chaussée. L’image de cette ligne, enregistrée par
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des caméras haute vitesse, est déformée par le relief de la surface. Les valeurs d’altitude
de la chaussée sont déduites par triangulation (figure 1.22). L’éclairage laser permet
une auscultation de jour comme de nuit.

Figure 1.22 – Principe de triangulation laser.

Le système LCMS fournit à la fois des images 2D et 3D de la route de 4 m de large
sur 5 à 10 m de longueur. La résolution latérale de l’image est de 1 mm, la résolution
longitudinale varie de 1 mm à 5 mm selon la vitesse, et enfin la résolution verticale est
de 0.5 mm. De plus, l’image est codée sur 10 bits.

1.6.2 Système d’imagerie V IAPIX R©

V IAPIX R© [125] est un équipement opérationnel de relevé de terrain qui produit
des données routières géo-référencées. Il permet de géolocaliser des objets du paysage
routier (parking, signalisation verticale, signalisation horizontale, etc.) et de déterminer
leur dimension (largeur, hauteur, etc.) dans l’image. Cette solution est composée d’un
module d’acquisition et d’un puissant logiciel de post-traitement.

Nous présentons dans ce paragraphe uniquement la partie optique du module d’ac-
quisition, ainsi que les caractéristiques des images que nous avons collectées à incidence
oblique. Le module de post-traitement est présenté en annexe B.

Le système d’acquisition de V IAPIX R© est constitué d’un système de capture
d’images panoramiques et d’un système de géolocalisation hybride temps réel. Une
fois installé sur le toit du véhicule, ce module capture et enregistre des images à inter-
valle de distance régulier. L’image panoramique du paysage routier est réalisée par un
ensemble de trois caméras couleurs couplées à une carte processeur réalisant les tâches
de pré-traitement, de compression et d’enregistrement figure 1.23. Les images couleurs
sont codées sur 8 bits, soit 256 valeurs d’amplitude.

L’ensemble des caméras permet de créer une image panoramique à 180◦, dont la taille
est de 6 Mégapixels. Toutes les données sont géolocalisées dans le référentiel terrestre et
PK-métrées dans le référentiel routier. La caméra centrale du dispositif est utilisée pour
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acquérir l’image d’une bande de surface de chaussée en avant du véhicule. En pratique,
cette bande fait 1 à 2 mètres de long et environ 5 mètres de large. Les dimensions
latérale et longitudinale du pixel sur la chaussée sont en moyenne de 4.4 ⇥ 4.4 mm2.
Du fait de l’effet de perspective (incidence oblique), la dimension du pixel sur la bande
de chaussée varie un peu avec la profondeur de champ.

Pour faciliter les processus ultérieurs qui traitent l’étude de dégradations de la
chaussée, la transformée en perspective inverse (IPM) détaillée au 1.4.5.1, permet de
générer une image en vue de dessus, comparable à celle obtenue avec les systèmes
spécialisés présentés au paragraphe précédent. Après la transformée IPM et le processus
d’interpolation sous-jacent, l’image de surface de chaussée présente un échantillonnage
spatial régulier.

(a) (b) (c)

Figure 1.23 – V IAPIX R© acquisition – (a) Simulation 3D - (b) Architecture - (c)
Photographie du module acquisition installé sur le toit d’un véhicule.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la problématique du travail de thèse, qui
consiste à détecter deux types de dégradations en surface de chaussée : les dégradations
de marquages horizontaux et les fissures. Les techniques de relevés des dégradations en
surface de chaussées ont beaucoup évolué au cours du temps. Les techniques de relevé
automatiques ont succédé au relevé manuel, qui n’est plus adapté aux exigences actuelles
de fiabilité, de sécurité et de rapidité. Elles s’appuient d’une part sur des appareils
d’imagerie à grand rendement, qui collectent des images de la chaussée à vitesse de
trafic, et d’autre part, sur des algorithmes de traitement d’images dont l’objectif est de
segmenter automatiquement les défauts de surface dans les images.

Les méthodes existantes de segmentation automatique des marquages routiers et des
fissures ont fait l’objet d’un état de l’art dans ce chapitre. Les méthodes conventionnelles
sont limitées par la forte texture des images de chaussée. En comparaison, les méthodes
qui exploitent conjointement les caractéristiques photométriques et géométriques des
objets à segmenter sont les plus pertinentes. Pour les fissures, la bibliographie a notam-
ment montré l’intérêt des méthodes à base de chemins minimaux, et parmi celles-ci, la
méthode MPS [123], qui réalise une segmentation sans contraintes de forme, direction,
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longueur et épaisseur des fissures.

Dans la suite de ce document, le chapitre 2 présente notre contribution à la quanti-
fication des défauts sur la signalisation horizontale. Les chapitres 3 à 5 sont consacrés
à la segmentation automatique de fissures. Ainsi, le chapitre 3 présente le principe
de la méthode sélectionnée pour ce faire, MPS, tandis que le chapitre 4 détaille les
améliorations proposées pour optimiser ses performances. Enfin, le chapitre 5 décrit le
nouvel algorithme ADFD proposé (à base de chemins minimaux) et ses performances
par rapport aux algorithmes cités dans les chapitres 3 et 4. Toutes les contributions
sont testées sur des images de chaussées issues des 3 systèmes d’acquisition différents,
présentés dans ce chapitre.
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Chapitre 2

Extraction des dégradations de la signalisation
horizontale
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2.2.1 Détection de la signalisation horizontale . . . . . . . . . . . 50

2.2.1.1 Solution proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
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2.3 Évaluation des performances de la méthode sur des images V IAPIX
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons l’approche que nous avons proposée pour la
détection automatique des dégradations des marquages en surface de chaussée. L’ob-
jectif principal est d’étudier l’état global de la signalisation horizontale sur la chaussée
afin de maintenir un niveau de visibilité et de sécurité suffisant.

Pour ce faire, nous identifions, dans un premier temps, le type du marquage routier.
Ensuite, nous caractérisons son état d’usure sur la chaussée. Dans ce cadre, nous avons
testé notre approche sur des images fournies par le module V IAPIX R© [125] présenté
dans la section 1.6.2 du chapitre 1.

Notons que dans ce travail, nous nous concentrons sur les trois types de marquages
au sol, à savoir le passage piéton, le mot“BUS”, et le pictogramme-vélo (voir
figure 2.1).

(a) Passage piéton

(b) Pictogramme “BUS”

(c) Pictogramme-vélo

Figure 2.1 – Les trois catégories des marques à traiter dans le cadre de cette thèse.
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2.2 Approche proposée

Dans cette section, nous présentons le principe de l’extraction des dégradations de
la signalisation horizontale sur la chaussée. Notre algorithme, illustré dans la figure 2.2,
comporte quatre phases principales. Il est basé sur l’analyse des caractéristiques pho-
tométriques, colorimétriques et géométriques des marquages routiers. La première phase
consiste à segmenter l’image d’origine pour détecter tous les objets ayant une similitude
avec un marquage routier, la deuxième phase sert à identifier les objets détectés dans
l’image, ensuite la troisième phase sert à géolocaliser tous les objets identifiés en calcu-
lant leurs positions GPS (Global Positioning System). Enfin, la dernière phase permet
d’étudier l’état d’usure de chacun des objets géolocalisés.

Détection de
la signalisation
horizontale

Identification
du marquage

détecté

Géolocalisation
du marquage

identifié

Quantification
du marquage

routier

Figure 2.2 – Synoptique général de l’approche proposée.

La figure 2.3 illustre un exemple de dégradation de la signalisation horizontale (cas
d’un passage piéton). En général, la signalisation horizontale est détériorée soit à cause
des mauvaises conditions climatiques, soit en raison du trafic routier.

Figure 2.3 – Exemple d’une image V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels illustrant
un passage piéton détérioré.

2.2.1 Détection de la signalisation horizontale

La première étape de l’approche proposée consiste à détecter le marquage au sol
afin de déterminer son niveau de dégradation. Pour y arriver, nous nous sommes basés
sur les caractéristiques spécifiques du marquage routier. En effet, la réglementation
française exige que tous les marquages au sol soient de couleur blanche avec un fort
contraste par rapport à la route. Nous avons effectué ainsi, une segmentation couleur
sur les images issues du module V IAPIX R© [125] afin de pouvoir détecter tous les
objets ayant une couleur blanche sur la route. Nous notons que le seuil adaptatif utilisé
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pour la segmentation est défini à partir de la valeur de la moyenne µ de l’image, de
telle sorte que si la valeur d’un pixel p est supérieure ou égale à µ, le pixel est considéré
comme étant un pixel appartenant à un objet lumineux sur la route. Un exemple du
résultat obtenu avec cette segmentation couleur est illustré dans la figure 2.4.

(a) (b) (c)

Figure 2.4 – Détection des objets brillants dans une image en appliquant une technique
de segmentation colorimétrique – (a) Image originale de taille 1216⇥1600 pixels acquise
par le système V IAPIX R© [125] - (b) Résultat obtenu après avoir appliqué une méthode
de seuillage adaptative permettant la détection des objets lumineux dans l’image - (c)
Nettoyage du résultat de la détection en appliquant la morphologie mathématique (voir
section 1.4.5.2 du chapitre 1 et annexe A pour plus de détails sur les quatre opérateurs
élémentaires de la morphologie).

D’après la figure 2.4, l’application d’une segmentation couleur permettant de détecter
la couleur blanche dans une image donne des résultats acceptables en termes de bonnes
détections. Cependant, les différents tests réalisés ont montré les limites de cette méthode.
En effet, en appliquant la segmentation couleur sur la totalité de l’image, plusieurs ob-
jets qui n’appartiennent pas à la route sont détectés (ciel, voiture, bâtiment, etc.). Ce
qui complique, ainsi, l’identification du marquage au sol (figure 2.5).

Pour faire face à ce problème, nous proposons une nouvelle méthode de détection
illustrée dans la figure 2.6.

(a) (b)

Figure 2.5 – Exemples des fausses alarmes lors de l’application du seuillage adaptative
pour la détection de la couleur blanche dans une image.
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Les résultats illustrés dans la figure 2.5 présentent des exemples de fausses alarmes
obtenues lors de la détection. En effet, à côté de la détection des marquages routiers,
nous remarquons dans la figure 2.5.a une détection d’une partie des bâtiments alors que
dans la figure 2.5.b, nous avons une détection de la partie claire du ciel. Nous présentons
dans la section suivante la solution proposée pour améliorer la détection.

2.2.1.1 Solution proposée

L’approche proposée consiste, dans un premier temps, à se focaliser sur une zone
spécifique dans l’image cible à traiter (image V IAPIX R©). Dans ce cadre, nous avons
proposé à simplifier l’image d’origine d’une manière à se concentrer uniquement sur
la chaussée en s’affranchissant de tous les autres objets inutiles (ciel, voitures, etc.).
Ensuite, nous détectons la route afin d’extraire uniquement les objets de couleur blanche
appartenant à cette route.

Détection de la signalisation horizontale

(1) Détection de la route (2) Détection du marquage au sol

Figure 2.6 – Étapes principales pour la détection de la signalisation horizontale.

2.2.1.2 Détection de la route

En général, la détection des routes est une étape nécessaire souvent utilisée pour
la conduite autonome dans le trafic urbain. Dans notre cas, nous l’avons proposée
comme une étape intermédiaire visant à simplifier et faciliter l’étape de la détection
du marquage au sol. Les étapes que nous avons proposées pour détecter la route sont
présentées dans le synoptique de la figure 2.7.

Rappelons que dans ce travail, nous présentons une méthode de détection des zones
routières basée sur des images couleur acquises par le système V IAPIX R© (voir la
section 1.6.2 du chapitre 1 pour plus de détails sur le système, l’installation sur le
véhicule, les images, etc.).

Application de
la transformée
perspective

inverse (IPM)

Analyse
locale d’une
image IPM

Construction
d’une image
orthophoto

Désassemblage
de l’image
orthophoto

Figure 2.7 – Étapes réalisées pour la détection de la route.
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a. Application de la transformation perspective inverse (IPM)

Comme nous l’avons précisé dans la section 2.2.1.1, notre objectif principal est de sim-
plifier l’image d’origine V IAPIX R©. Nous cherchons ainsi à éliminer de l’image tous les
objets qui ne se rapportent pas à la chaussée (voiture, ciel, etc.). Pour supprimer l’effet
de la perspective, nous faisons appel à la technique de la transformée perspective inverse
(IPM) qui est détaillée dans la section 1.4.5.1 du chapitre 1. Ci-après quelques exemples
d’application de la transformée perspective inverse sur des images V IAPIX R©.

(a) (b)

Figure 2.8 – Simplification des images V IAPIX R© en appliquant la transformée pers-
pective inverse (IPM) – (a) Images originales - (b) Images simplifiées correspondantes
aux parties encadrées en rouge dans (a).

L’image perspective inverse obtenue est utilisée ainsi pour détecter la route et ensuite
les marquages routiers.

b. Analyse locale d’une image : détection locale

Dans ce paragraphe, nous présentons la méthode que nous avons développée pour
détecter la route dans l’image simplifiée (figure 2.8.b). Nous notons que dans ce travail,
les images V IAPIX R© sont acquises à intervalle de distance régulier (soit une image
tout les x mètres avec x = 1, 2, 3, ...). Les images successives présentent un certain re-
couvrement, qui nuit à l’efficacité du traitement. Pour éviter la redondance définie par
l’analyse de la même zone plusieurs fois et réduire le temps de calcul, la stratégie rete-
nue consiste ainsi à sélectionner dans l’image perspective inverse une zone de x mètres
devant la voiture. La zone sélectionnée est considérée par la suite comme étant la zone
dans laquelle nous cherchons à délimiter la route.
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Nous proposons de réaliser, dans un premier temps, une segmentation colorimétrique,
afin de pouvoir détecter les zones les plus sombres de la zone de recherche. Pour ce
faire, nous avons proposé de sélectionner directement dans l’image un certains nombre
de blocs distincts et de petite taille (m⇥ n pixels). En effet, l’analyse approfondie des
couleurs des blocs choisis va nous permettre de trouver approximativement la valeur
moyenne du niveau de gris de la chaussée.

i. Choix des blocs

Dans cette partie, nous allons présenter les deux cas que nous avons étudiés pour
sélectionner les blocs de taille m⇥ n pixels dans l’image perspective inverse.

Le premier cas, illustré dans la figure 2.9.a, consiste à sélectionner automatiquement
des petits blocs dispersés sur toute la zone utile de x mètres devant la voiture (dans
notre cas, la valeur de x est égale à 3 mètres). En effet, à 3 mètres devant la caméra
du système V IAPIX R©, nous sommes sûr que la voiture va traverser cette partie de
la route. Dans ce cas, l’analyse des couleurs des blocs choisis va certainement donner
approximativement une idée sur la couleur de la route que l’on cherche à détecter.

Le deuxième cas, présenté dans la figure 2.9.b, permet de sélectionner aléatoirement
les blocs dans l’image sans prendre en compte la zone de recherche limitée par les x

mètres devant la voiture. Dans ce cas, l’analyse des couleurs des blocs choisis va nous
donner une estimation erronée de la couleur exacte de la chaussée en question. D’après
cette figure, les blocs sélectionnés au hasard (soit dans le virage, soit à une grande
distance de la caméra), ont permis une détection des parties de la route que peut-
être la voiture ne va pas parcourir, soit une détection douteuse et donc loin de notre
intention.

Ainsi, pour éviter ce problème, nous considérons dans notre travail que le premier
cas est le cas le plus approprié qui permet de fournir une meilleure détection.

(a) (b)

Figure 2.9 – Choix des blocs pour détecter la route devant la voiture – (a) Blocs
sélectionnés dans la zone de recherche (zone de x mètres devant la voiture) - (b) Blocs
sélectionnés aléatoirement dans l’image.
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La figure 2.10 illustre le résultat obtenu lors de l’application de cette méthode de
sélection des blocs sur une image réelle V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels.

(a) (b)

(c)

Figure 2.10 – Sélection des blocs de taille m⇥n pixels (m=n=12 pixels) dans une image
V IAPIX R© après avoir fait sa transformée perspective inverse – (a) Image V IAPIX R©

originale de taille 1216 ⇥ 1600 pixels - (b) Image perspective inverse correspondante -
(c) Sélection des blocs à une distance d  3 m devant la voiture.

ii. Filtrage des blocs sélectionnés

L’objectif principal de cette étape est de filtrer les blocs sélectionnés à l’étape précédente
d’une manière à ne conserver que ceux qui ont une grande probabilité d’appartenir à la
route. Autrement dit, nous cherchons à éliminer les blocs qui appartiennent par exemple
à un marquage routier, au trottoir, etc. En effet, ce genre des blocs pourrait fausser
le résultat de la détection de la route. Pour y arriver, une approche en deux étapes
basée sur l’analyse de l’histogramme couleur RV B (rouge, vert, bleu) de chaque bloc,
est réalisée.
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La première étape consiste à trouver la valeur du pixel le plus clair (max) et du
pixel le plus sombre (min) dans chaque bloc et à calculer la différence diff entre elles
selon l’équation 2.1. Ensuite, cette dernière sera comparée à une valeur de seuil S de
telle sorte que si la valeur diff est supérieure à S, nous considérons que le bloc est à
supprimer. Nous notons que la valeur du seuil choisie dans ce travail est égale à 50. En
effet, nous supposons que la couleur de la route ne devrait pas dépasser cette valeur et
par conséquent tout objet ayant une valeur moyenne supérieure à ce seuil, est considéré
comme l’un des objets inutiles qui n’appartiennent pas à la route.

diff = mean

2

4

max(R)−min(R)
max(V )−min(V )
max(B)−min(B)

3

5 (2.1)

Figure 2.11 – Blocs restants après avoir comparé la valeur diff à la valeur du seuil
(S = 50).

D’après la figure 2.11, la valeur diff du bloc 2 est supérieure à la valeur du seuil S
(soit 76 > 50), c’est la raison pour laquelle ce bloc a été supprimé. En effet, il appartient
à la fois à la route et à une ligne blanche séparant deux voies de circulation (voir bloc
2 sur la figure 2.10.c).

De plus, il est possible qu’un bloc homogène qui ne contient que du blanc, i.e.,
un bloc qui appartient complètement à un marquage routier (bloc 1 dans notre cas),
sera pris en compte comme étant un bloc appartenant à la route du fait que sa valeur
max et sa valeur min sont proches et par conséquent la valeur diff correspondante est
inférieure au seuil S (bloc 1 : 24 < 50).

Afin de corriger ce problème, la deuxième étape est ainsi appliquée. Elle consiste tout
d’abord à calculer les valeurs moyennes de tous les blocs préservés à l’étape précédente
et ensuite à les soumettre à un filtre médian qui a pour objectif principal l’élimination
des blocs ayant une grande valeur de moyenne. En effet, un grande valeur de moyenne
signifie que la majorité des pixels du bloc en question sont brillants et donc ce bloc
pourrait ne pas appartenir à la route.
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En général, un filtre médian est un filtre numérique non linéaire, souvent utilisé
pour la réduction du bruit. L’idée principale de ce filtre est de remplacer chaque entrée
par la valeur médiane de son voisinage. Dans notre cas, il a été appliqué sur un vecteur
linéaire contenant les valeurs moyennes des blocs restants.

Exemple pour comprendre le principe du filtre médian utilisé :

Supposons que nous avons cinq blocs ayant des valeurs moyennes 100, 20, 30, 15
et 40 (figure 2.12).

Figure 2.12 – Exemple des blocs sur lesquels nous allons appliquer le filtre médian.

Dans cet exemple, nous cherchons à appliquer le filtre médian sur ces cinq valeurs
dans le but de supprimer les blocs ayant une grande moyenne. Pour ce faire, trois étapes
sont à réaliser :

• Ajouter des zéros au début et à la fin du vecteur linéaire à traiter ([0, 100, 20,
30, 15, 40, 0]). Cette addition va réduire la pénurie au cas où la taille du vecteur
linéaire n’est pas cohérent pas avec la taille du filtre à utiliser.

• Sélectionner des séries de valeurs selon la taille du filtre (par exemple si la taille
est égale à 3 donc nous prenons des séries de 3 valeurs comme illustré dans la
figure 2.13).

• Trier les séries sélectionnées par ordre croissant et ensuite prendre la valeur
médiane dans chacune (tableau 2.1).

Figure 2.13 – Illustration du principe théorique du filtre médian.
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Série Série triée Valeur médiane Bloc à conserver
(1) 0 100 20 0 20 100 20 Bloc 2

(2) 100 20 30 20 30 100 30 Bloc 3

(3) 20 30 15 15 20 30 20 Bloc 2

(4) 30 15 40 15 30 40 30 Bloc 3

(5) 15 40 0 0 15 40 15 Bloc 4

Table 2.1 – Sélection des valeurs médianes et des blocs correspondants à conserver.

D’après le tableau 2.1, les blocs 2, 3 et 4 sont les blocs à conserver. Ainsi le filtre
médian a permis la suppression des blocs 1 et 5 (blocs ayant les plus grandes valeurs
de moyennes).

Application :

L’application de ce type de filtrage sur les blocs restants illustrés dans la figure 2.11
donne le résultat présenté dans la figure 2.14.

Figure 2.14 – Blocs restants après avoir appliqué le filtre médian sur les valeurs
moyennes des blocs conservés dans la figure 2.11.

D’après le résultat de la figure 2.14, cette étape a permis d’éliminer les blocs ho-
mogènes (le bloc 1 et le bloc 6) en comparaison des blocs appartenant à la route.
Ensuite, pour détecter la route, une étape de segmentation couleur est ainsi appliquée.

iii. Détection locale

L’objectif principal de cette étape est de segmenter l’image perspective inverse illustrée
dans la figure 2.10.b pour extraire la route devant la voiture sur laquelle le système
V IAPIX R© est installé. Pour y arriver, nous réalisons une segmentation couleur en
utilisant un seuillage adaptatif. En effet, ce seuil est calculé localement dans l’image en
se basant sur les valeurs des trois composantes (rouge, vert, bleu) des blocs préservés à
l’étape précédente (voir figure 2.14). Il est ainsi défini par l’équation 2.2 de telle sorte
que si la valeur d’un pixel P est à l’intérieure de cet intervalle, nous supposons que le
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pixel P appartient à la route. Dans le cas contraire, le pixel n’est pas pris en compte.

Sroute =
⇥

min− σ,max+ σ
⇤

(2.2)

avec min, max et σ correspondent respectivement à la valeur minimale, la valeur
maximale et l’écart-type de tous les blocs sélectionnés dans l’image (voir figure 2.14).

La figure 2.15 montre le résultat de la segmentation obtenu après avoir appliqué
cette étape du seuillage adaptatif sur l’image illustrée dans la figure 2.10.b

Figure 2.15 – Résultat de la détection de la route après le seuillage Sroute – La partie
de la route qui a été détectée est présentée en blanc.

Après avoir réalisé plusieurs tests, nous avons remarqué que cette méthode de
détection basée sur l’analyse locale de l’image, permet dans la plupart des cas de seg-
menter correctement la route devant la caméra. Cependant, dans certains cas, elle s’est
montrée insuffisante du fait qu’elle ne permet de détecter dans l’image que la zone autour
des blocs de taille m⇥n sélectionnés. Cette imperfection est présentée par la figure 2.16
qui illustre quelques exemples montrant la partie de la route qui a été détectée. Afin
de résoudre ce problème et ainsi arriver à détecter complètement la route dans l’image,
nous proposons dans la section suivante une méthode d’assemblage d’images permet-
tant de coller les images segmentées obtenues à l’étape précédente pour construire une
image “orthophoto” contenant la route complète sans aucun manque.
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(a) (b)

Figure 2.16 – Illustration de quelques exemples montrant le résultat de la détection
de la route sur des images perspectives inverses – (a) Images perspectives inverses ; la
ligne horizontale en rouge limite la zone dont laquelle les blocs de taille m⇥ n ont été
sélectionnés - (b) Résultats de la segmentation colorimétrique.
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c. Construction d’une image orthophoto : détection globale

Cette section présente la méthode de fusion d’images que nous avons proposée afin
de pouvoir reconstruire la route. D’après [12, 13], la fusion d’images est une technique
pertinente qui consiste à coller un ensemble des images successives pour former une seule
image nommée “orthophoto”. Son objectif principal est d’améliorer et de simplifier la
phase de la détection de la route.

Pour y arriver, nous nous basons sur les images perspectives inverses. En effet,
la fusion de ces images nécessite la connaissance de la direction de la voiture et des
coordonnées GPS de la caméra lors de l’acquisition de l’image. La figure 2.17 montre
une séquence d’images que l’on cherche à fusionner. Tout d’abord, nous notons Ci (xi, yi)
les coordonnées de la caméra (en mm) pour chaque image i. Comme il est montré dans
la figure 2.17, ces coordonnées sont obtenues en calculant l’intersection des deux droites
(EF ) et (GH). À l’issue de cette étape, nous avons les coordonnées de chaque caméra
dans son propre repère, soit par exemple C1 les coordonnées de la caméra dans le repère
contenant l’image 1, C2 les coordonnées de la caméra dans le repère contenant l’image
2, et ainsi de suite, ...

Figure 2.17 – Coordonnées de la caméra dans chaque image perspective inverse –
Chaque image i est décrite par un point Ci de coordonnées (xi, yi) en mm.

Ensuite, pour pouvoir coller les images, il convient de souligner que dans notre
procédure, toutes les coordonnées doivent se référer à un système de coordonnées unique.
Autrement dit, il faut que toutes les coordonnées Ci soient calculées dans le même
repère de la caméra 1 dont le centre est C1. Du fait que nous travaillons sur des images
perspectives inverse, i.e., les coordonnées de tous les pixels sont en mm, il est nécessaire
de convertir les coordonnées GPS (latitude et longitude) en coordonnées millimétriques
(mm). En utilisant l’orientation de chaque caméra au moment de l’acquisition et sa
position par rapport à la position initiale (caméra 1), et en se basant sur la formule
de Vincenty [126] donnée par l’équation 2.3, nous pouvons déterminer les coordonnées
métriques de chaque caméra.

X = R⇥ (loni − lon1)⇥ cos( (lati+lat1)
2

)

Y = R⇥ (lati − lat1)

(2.3)
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avec X et Y en mm correspondent aux coordonnées de la caméra dans l’image i (Ci)
par rapport à la caméra de référence (C1), (lati, loni) sont les coordonnées GPS des
points Ci en radian et R = 6371.3 km est le rayon de la terre considérée ellipsöıde [126].

La figure 2.18 montre l’image orthophoto construite après avoir fusionné les 15
images présentées dans la figure 2.17.

Figure 2.18 – L’image orthophoto obtenue après la fusion des 15 images perspectives
inverses présentées dans la figure 2.17.

En se basant sur le résultat illustré dans la figure 2.18, il n’est plus nécessaire de
détecter toute la route dans une seule image, mais uniquement la partie de la route qui
n’appartient pas à la zone d’interférence (la zone jaune représentée sur la figure 2.18),
parce que l’autre partie de la route, appartenant à la zone d’interférence (les zones
vertes représentées sur la figure 2.18), sera détectée dans les images suivantes.

La figure 2.19.a illustre quelques exemples montrant la construction des images
orthophotos après avoir fusionné plusieurs ensembles d’images perspectives inverses.
Afin de nous assurer que le résultat de la construction de l’image orthophoto est correct,
nous avons visualisé sur Google Maps (en se basant sur les coordonnées GPS), le chemin
qui relie l’image de départ et l’image de destination. Selon la figure 2.19.b-c, Google
Maps fournit un chemin similaire (quasiment le même chemin construit).
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(a) (b) (c)

Figure 2.19 – Présentation de quelques exemples illustrant la construction des images
orthophotos – (a) Images orthophotos - (b-c) Résultats obtenus en utilisant Google
Maps.

Ensuite, afin de réaliser notre objectif principal qui consiste à détecter la route, nous
avons appliqué la méthode de fusion d’images détaillée précédemment sur un ensemble
des images perspectives inverses binaires obtenues à l’issue de la phase de la détection
locale (voir figure 2.15). Ainsi, le résultat obtenu est une image orthophoto binaire
construite à partir des images perspectives inverses segmentées (figure 2.20.b).

Finalement, l’étape suivante consiste à utiliser le masque résultant de la segmenta-
tion afin de ne conserver que les informations relatives à la route (figure 2.20.c).
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(a) (b) (c)

Figure 2.20 – Résultat de la détection globale de la route – (a) Images orthophotos
fusionnant les images perspectives inverses - (b) Images orthophotos binaires fusionnant
les images perspectives inverses segmentées - (c) Résultats de la détection globale de la
route.

d. Désassemblage de l’image orthophoto : extraction de la route

Cette étape consiste à désassembler l’image orthophoto résultante (figure 2.20.c) dans
le but d’extraire les caractéristiques de la route dans chaque image à part. Pour ce faire,
nous avons procédé à séparer l’image orthophoto de manière à avoir en sortie des images
perspectives inverses contenant uniquement la partie de la route détectée. De plus, afin
de visualiser le résultat final sur l’image V IAPIX R© originale, nous n’avons ainsi qu’à
réaliser l’inverse de la transformée perspective inverse (IPM−1). La figure 2.21 présente
le résultat obtenu lors de l’application de cette étape de désassemblage sur l’image or-
thophoto illustrée dans la figure 2.20.c (troisième exemple).
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(a) (b)

Figure 2.21 – Détection de la route dans chaque image après avoir désassemblé l’image
orthophoto présentée dans la figure 2.20.c (troisième exemple) – (a) Résultats sur les
images perspectives inverses - (b) Résultats sur les images V IAPIX R© originales après
avoir appliqué IPM−1 sur les images de (a).

L’étape suivante de notre algorithme consiste à détecter tous les objets lumineux
appartenant à la route détectée et qui ressemblent à des marquages routiers.
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2.2.1.3 Segmentation couleur

Cette étape consiste à détecter les objets de la signalisation horizontale qui appar-
tiennent à la route obtenue à l’étape précédente (voir figure 2.21). Pour y arriver, nous
nous sommes basés sur les résultats obtenus sur des images perspectives inverses. En
effet, ces images contiennent uniquement une partie de la route ainsi que le marquage
au sol sur cette zone.

Afin de détecter la signalisation horizontale sur la route, nous cherchons à extraire
tous les objets ayant une couleur blanche sur la route. Nous proposons, ainsi, de réaliser
une étape de segmentation couleur en utilisant un seuillage adaptatif sur l’espace co-
lorimétrique RVB. L’objectif de cette segmentation est l’extraction des objets brillants
et lumineux qui pourraient correspondre à des marquages routiers. Dans ce cadre, la
valeur du seuil est calculée en fonction des paramètres de luminosité fournis par le
système V IAPIX R©. Elle est donnée par l’équation 2.4 suivante :

Smarquage =
⇥

σ + avg,max
⇤

(2.4)

avec σ, avg et max correspondent respectivement à la valeur de l’écart-type, la
valeur moyenne et la valeur maximale de chacune des trois composantes rouge, vert et
bleu (RVB) de la figure 2.21.a.

Nous attribuons la valeur “0” à chaque pixel dont les valeurs R, G et B sont
inférieures au seuil et “1” dans le cas inverse. Le résultat obtenu est, ainsi, une image bi-
naire. Pour la clarté, nous présentons à la figure 2.22 le résultat final de la détection des
marquages routiers (les objets considérés comme étant des objets blancs sont encadrés
en rouge).
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(a) (b)

Figure 2.22 – Détection du marquage routier dans chacune des images de la figure 2.21
– (a) Résultats sur les images perspectives inverses - (b) Résultats sur les images
V IAPIX R© originales.

Plusieurs tests sur différentes images contenant des types de marquage autres que
les bandes des passages piétons ont été réalisés. Ainsi, quelques résultats obtenus sont
illustrés dans la figure 2.23.
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Figure 2.23 – Résultats de la détection du marquage au sol en testant d’autres images.

Les figures 2.22 et 2.23 montrent que l’approche de détection proposée est capable
de détecter tous les types de marquages au sol (passages piétons, flèches directionnelles,
pictogrammes-vélos, mot “BUS”, lignes continues, lignes discontinues, etc.). En effet,
l’application d’une segmentation couleur suivie d’une étape de nettoyage réalisée par la
morphologie mathématique (voir section 1.4.5.2 du chapitre 1 et annexe A pour plus de
détails sur les quatre opérateurs élémentaires de la morphologie), permet avec succès
d’extraire tous les objets de couleur blanche appartenant aux zones claires de l’image.
La prochaine phase consiste ainsi à identifier le type de chaque marquage détecté.

2.2.2 Identification des marquages détectés

Dans cette section, nous présentons la méthode proposée pour identifier les ob-
jets détectés à l’étape précédente. L’objectif de cette étape est de vérifier si les objets
détectés correspondent vraiment à des marquages routiers ou non. Conformément à
ce que nous avons déjà mentionné au début de ce chapitre, dans ce travail de thèse,
nous n’avons étudié que les trois cas suivants : le passage piéton - le mot“BUS”,
et le pictogramme-vélo. Pour ce faire, deux méthodes géométriques et optiques
indépendantes ont été proposées [12, 13].

2.2.2.1 Méthode de reconnaissance géométrique

Nous discutons dans cette section la méthode proposée qui consiste à déterminer
parmi les objets détectés ceux qui correspondent à des bandes d’un passage piéton
sur la route. Plus précisément, notre objectif est d’identifier le marquage au sol de
type : passage piéton. Par définition, un passage piéton est le type du marquage
qui est constitué de plusieurs bandes rectangulaires blanches et parallèles à l’axe de la
route ayant une longueur minimale de 2.5 m en ville et de 4 à 6 m en campagne, une
largeur de 0.5 m et d’une distance inter-bandes de 0.5 m à 0.8 m. Pour ce faire, une
procédure de trois étapes est effectuée. La première étape consiste à trouver le centre
de chaque objet détecté (les points rouges présentés sur la figure 2.24.a). Ensuite, la
deuxième étape, illustrée dans la figure 2.24.b, permet de calculer pour chaque objet une
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série de 2 lignes horizontales parallèles formant l’intervalle qui contient l’objet détecté.
Enfin, la troisième étape est appliquée. Elle consiste à chercher l’intervalle regroupant
le maximum de bandes détectées (soit l’intervalle qui contient le plus grand nombre
des centres détectés). Dans le cas de la figure 2.24.b par exemple, l’intervalle 1 (en
vert) est celui qui contient un maximum des objets (soit 4 bandes juxtaposées). Par
conséquent, les objets appartenant à cet intervalle sont par la suite considérés comme
étant les vraies bandes du passage piéton dans l’image. Les autres objets sont éliminés
(figure 2.24.c).

(a) (b) (c)

Figure 2.24 – Illustration de la méthode des intervalles horizontaux pour reconnaitre
les bandes d’un même passage piéton – (a) Centres des objets détectés - (b) Intervalles
horizontaux - (c) Bandes reconnues d’un passage piéton horizontal.

Le résultat de la figure 2.24 présente une bonne reconnaissance d’un passage piéton
composé de 4 bandes réelles. En effet, la méthode de calcul des intervalles horizontaux
a permis d’éliminer les objets qui sont à l’extérieur de l’intervalle idéal (qui contient
un maximum des objets détectés). Les différents tests réalisés ont montré que cette
méthode est capable d’identifier avec succès les passages piétons non-orientés devant la
voiture. En contrepartie, dans le cas d’un passage piéton oblique, elle reste insuffisante
du fait que l’intervalle horizontal permet dans certains cas la suppression des vraies
bandes d’un passage piéton. Un contre exemple présentant ce problème est illustré
dans la figure 2.25.

(a) (b)

Figure 2.25 – Mauvaise identification d’un passage piéton oblique formé de 5 bandes
– (a) Intervalle horizontal contenant le maximum des objets détectés -(b) Suppression
d’une bande réelle.
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Le résultat de la figure 2.25 montre une mauvaise reconnaissance du passage piéton.
En effet, l’intervalle horizontal présenté en vert dans la figure 2.25.a a permis de suppri-
mer la dernière bande du passage piéton. Le problème illustré par cet exemple vient du
fait que le passage piéton en question est orienté (oblique) devant la voiture. Et donc la
zone qui regroupe toutes les bandes obliques ne ressemble pas à la forme de l’intervalle
choisi.

Pour résoudre ce problème et ainsi éviter de supprimer aléatoirement certains objets
utiles dans l’image, nous avons proposé de tracer un intervalle oblique et orienté capable
de contenir toutes les bandes quelque soit l’orientation du passage piéton à traiter (voir
figure 2.26). Pour ce faire, trois étapes sont à réaliser :

– Tracer la droite (d) qui passe par le maximum des centres des objets détectés
dans l’image. Dans notre cas, la droite est calculée en appliquant la méthode de
Mayer [127] qui permet de trouver un ajustement affine entre une série des points
dont le nuage est à peu près aligné.

– Trouver les deux points M et N qui correspondent respectivement aux points
les plus éloignés (perpendiculairement) de la droite (d) des deux côtés et qui
appartiennent aux objets détectés dans l’image.

– Tracer les deux droites (d1) et (d2) parallèles à (d) et passant respectivement par
les points M et N .

Ensuite, la zone représentée par les deux droites (d1) et (d2) est ainsi considérée
comme étant l’intervalle orienté qui devrait contenir toutes les bandes du passage piéton.

(a) (b)

Figure 2.26 – Bonne identification du passage piéton oblique présenté dans la fi-
gure 2.25 – (a) Intervalle oblique - (b) Conservation de toutes les bandes.

Enfin, pour augmenter le taux de la reconnaissance, nous supposons que si un même
objet (bande rectangulaire) est détecté 3 fois dans 3 images successives, il correspondrait
à une bande réelle du passage piéton. Un exemple illustrant une bonne reconnaissance
d’un passage piéton est illustré dans la figure 2.27.
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(a)

(b)

Figure 2.27 – Reconnaissance d’un passage piéton sur trois images successives –
(a) Résultats sur des images perspectives inverses - (b) Résultats sur les trois images
V IAPIX R© correspondantes.

La figure 2.27.a présente les marquages routiers identifiés sur trois images successives
et constitués de 4 zones lumineuses juxtaposées. Après l’identification des marques sur
la route, nous pouvons revenir à l’image d’origine capturée par le module V IAPIX R© en
effectuant l’inverse de IPM (figure 2.27.b). Le paragraphe suivant présente la méthode
proposée pour identifier les deux autres types de marquages détectés dans l’image.

2.2.2.2 Méthode de reconnaissance optique

L’objectif principal de cette étape est d’identifier les deux autres types de marquages
de la route (autres que le passage piéton) et d’éliminer toutes les fausses détections.
Nous rappelons que la méthode optique proposée dans ce document est appliquée pour
l’identification du mot BUS et des pictogrammes-vélos uniquement.

Dans ce cadre, nous nous basons sur le principe de la corrélation optique. Par
définition, la corrélation est une méthode capable de donner un niveau de discrimi-
nation très élevé et d’identifier un objet en comparant une image cible à une image
de référence [128–131]. Elle est souvent utilisée pour obtenir une décision robuste et
discriminante pour les applications de reconnaissance d’objets.

Pour y arriver, une procédure en trois-étapes présentée par la figure 2.28 est effectuée
[132,133].
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Figure 2.28 – Principe de la corrélation optique.

Premièrement, le spectre de l’image cible est calculé en effectuant une transformation
de Fourier rapide FFT. Deuxièmement, le spectre de l’image cible est multiplié par un
filtre de corrélation fabriqué à partir d’un ensemble d’images de références stockées
dans une base de données. Dans notre cas, le filtre POF (Phase Only-Filter) est celui
qui a été utilisé en raison de ses bonnes performances en termes de robustesse et de
discrimination [12,133,134]. Le calcul du filtre POF est donné par l’équation 2.5.

HPOF (u, v) =
R⇤(u, v)

|R(u, v)|
(2.5)

où u et v sont des variables indépendantes du domaine fréquentiel. R(u, v) et R⇤(u, v)
représentent respectivement le spectre d’une image référence et son conjugué.

Ensuite, nous appliquons au produit résultant une transformée de Fourier rapide
inverse IFFT. Le critère d’évaluation de la reconnaissance est ainsi défini par l’énergie
du pic de corrélation (PCE : Peak Correlation Energy). En général, ce critère correspond
au ratio entre l’énergie du pic de corrélation et l’énergie totale du plan de corrélation(voir
équation 2.6). La valeur calculée est ensuite comparée à un seuil donné T (< 0.1) de telle
sorte que si la valeur du PCE est supérieure à T , l’algorithme s’arrête et l’objet détecté
sera assemblé aux marques associées (bonne reconnaissance). Sinon, nous comparons
l’objet à l’image référence suivante. Cette étape est répétée jusqu’à l’exploitation de
tous les filtres de la base. Si la valeur du PCE est toujours inférieure au seuil, l’objet
sera donc supprimé comme étant une fausse détection.

PCE =

PN

i,j Epic(i, j)
PM

i,j Eplan(i, j)
(2.6)

La figure 2.30 montre des tests expérimentaux pour la reconnaissance des marquages
routiers ; le mot BUS et les pictogrammes-vélo, en utilisant la méthode de corrélation
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optique décrite précédemment. Dans ces tests, nous nous appuyons sur les images ob-
tenues après la détection de la route et des zones claires de l’image (voir section 2.2.1.3
et figure 2.23). En outre, pour mettre en œuvre cette méthode de corrélation optique,
nous avons utilisé plusieurs images de références montrant les lettres (B, U et S) du mot
BUS et les pictogrammes-vélos en tenant compte des différentes formes et orientations
possibles trouvées sur la route (voir figure 2.29).

Figure 2.29 – Illustration de certaines images références utilisées pour la reconnais-
sance du mot BUS et du pictogramme-vélo.

Pour la reconnaissance du mot BUS, trois étapes ont été effectuées. Premièrement,
parmi les différents objets détectés (figure 2.23), nous ne conservons que les objets
appartenant aux zones droite et gauche de la route. En effet, nous supposons que les
zones navigables des BUS ne sont pas les mêmes comme les voitures. Deuxièmement,
nous appliquons la méthode de corrélation, basée sur le filtre POF et les différentes
images de référence sélectionnées pour chaque objet, et la méthode de seuillage sur
la valeur du PCE (figure 2.28). Cela nous permet de décider si l’élément en question
correspond ou non à une des trois lettres du mot BUS. Troisièmement pour prendre une
décision finale, nous supposons que la reconnaissance de deux lettres est une condition
suffisante pour décider si ce type de marquage correspond au mot BUS sur la route.

Pour la reconnaissance du pictogramme-vélo, nous conservons les étapes 1 et 2 men-
tionnées ci-dessus. Cependant, pour prendre la décision, nous proposons, en utilisant les
différentes formes et orientations possibles, de diviser l’image du vélo en trois parties
(la tête de la personne, le corps de la personne et les roues du vélo). Ensuite, nous
analysons le nombre de pixels détectés dans chaque partie.

Afin de valider notre approche, plusieurs tests ont été réalisés. La figure 2.30 montre
les résultats obtenus après l’application de la corrélation aux images présentées à la
figure 2.23.
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Figure 2.30 – Reconnaissance du mot BUS et du pictogramme-vélo.

D’autres exemples illustrant la bonne reconnaissance du mot BUS et des pictogrammes-
vélos sont présentés dans la figure 2.31.

Figure 2.31 – Illustration de quelques exemples montrant la bonne identification du
mot BUS et du pictogramme-vélo.

Les résultats présentés dans les figures 2.30 et 2.31 montrent l’efficacité de l’approche
automatique proposée.
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2.2.3 Géolocalisation du marquage identifié

Dans cette section, nous présentons la méthode que nous avons développée pour
géolocaliser les marquages routiers identifiés à l’étape précédente [12]. En effet, la
méthode proposée est divisée en quatre étapes.

Tout d’abord, nous calculons un point moyen (point A sur la figure 2.32) à partir
des centres de N objets reconnus (bandes reconnues du passage piéton par exemple).
Le point A obtenu est considéré par la suite comme étant le centre moyen du marquage
routier. Deuxièmement, nous calculons la distance en mm entre la caméra et le point
A calculé précédemment. En effet, en convertissant les coordonnées (en pixels) de ce
point moyen en mm et en se basant sur les coordonnées de la caméra en mm, nous
pouvons calculer la distance entre ces 2 points. Cette conversion est réalisée en utilisant
les matrices de calibration intrinsèques et extrinsèques présentées dans la section 1.4.5.1
du chapitre 1. Ensuite, nous calculons l’angle d’azimut défini par l’angle entre le nord
géographique et la direction de l’objet dans le plan horizontal. Finalement, la méthode
de Vincenty [126] est appliquée pour trouver les coordonnées GPS du point moyen A.

Un exemple du résultat obtenu en utilisant cette approche de géolocalisation des
marquages routiers est illustré dans la figure 2.32. Une fois les marquages routiers sont
reconnus (rectangle encadré en rouge), un point fixe A est choisi sur sa surface. Ensuite,
les coordonnées GPS de ce point A sont obtenues à partir de la distance et de l’azimut
en utilisant la méthode de Vincenty. La figure 2.33 montre le résultat Google Maps
correspondant en utilisant les coordonnées GPS calculées (lat, lon).

Figure 2.32 – Géolocalisation du marquage routier (passage piéton) – “A” est le point
moyen calculé à partir de tous les centres des objets reconnus (points noirs) ; Coor-
données GPS : lat=45.7723̊ et lon=4.8431̊ .

La figure 2.32 illustre le résultat obtenu du calcul du centre des différentes bandes
du passage piéton. Nous calculons ainsi les coordonnées géographiques du centre. Afin
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de vérifier le résultat obtenu, nous affichons ces coordonnées en utilisant la carte fournie
par Google Maps.

Figure 2.33 – Visualisation du passage piéton de la figure 2.32 sur Google Maps.

2.2.4 Quantification de l’usure du marquage routier

Une fois les marquages routiers sont détectés, identifiés ainsi que leurs positions GPS
dans différentes images sont calculées, la prochaine étape de notre approche consiste à
analyser et à qualifier leur état sur la route.

Nous notons que dans cette section, nous ne présentons que le cas du passage piéton
uniquement. En effet, un passage piéton est composé de plusieurs bandes rectangulaires
blanches et parallèles à l’axe de la route, ayant en général une longueur variante entre
2.5 m en ville et 6 m en campagne, une largeur de 0.5 m et une distance entre les bandes
variante entre 0.5 m et 0.8 m. Ainsi pour évaluer son état sur la chaussée, nous avons
proposé de calculer pour chacune de ses bandes reconnues sa longueur, sa largeur, sa
surface, son niveau moyen de couleur blanche, etc.

Figure 2.34 – Exemple d’un passage piéton identifié constitué de sept bandes juxta-
posées.
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Bandes 1 2 3 4 5 6 7
Largeur (m) 0.51 0.48 0.51 0.50 0.49 0.51 0.48
Longueur (m) 2.31 3.82 4.03 3.99 3.77 3.81 3.71
Distance entre
bandes (m)

0.56 0.54 0.50 0.56 0.49 0.53 ⇥

Niveau moyen de la
couleur blanche

87.38 136.97 169.63 163.96 139.24 139.89 119.14

Table 2.2 – Spécificités du passage piéton illustré dans la figure 2.34.

Le tableau 2.2 illustre les caractéristiques des différentes bandes du passage piéton
de la figure 2.34. A ce stade, une première évaluation de l’état du marquage est réalisée
par visualisation directe en faisant une comparaison entre les caractéristiques standards
(longueur, largeur, etc.) et les valeurs obtenues par notre algorithme. Ainsi, cette com-
paraison nous a permis dans un premier temps de savoir approximativement l’état du
marquage routier (bon état, état moyen, mauvais état). Les résultats obtenus dans ce
tableau montrent que le passage piéton de la figure 2.34 est en bon état. En effet, presque
toutes ses bandes sont intactes. Par conséquent, aucune opération de maintenance n’est
nécessaire dans ce cas.

Enfin, pour avoir une évaluation globale et plus précise, nous avons proposé de
calculer le niveau de contraste du marquage par rapport au sol. Autrement dit, une
note sur 10 a été calculée et attribuée pour chaque marquage en tenant compte des
valeurs affichées dans le tableau 2.2 ainsi que de la valeur moyenne des niveaux de gris
de la route détectée µR. Le calcul de la note est donné par l’équation 2.7 suivante :

note = ln

✓

X2 ⇥ σ(P,R)

σL

◆

(2.7)

où X représente le rapport entre la valeur moyenne des niveaux de gris du passage
piéton µP et la valeur moyenne des niveaux de gris de la route µR, σ(P,R) est l’écart-type
représentant la variation de la luminosité entre les valeurs moyennes de niveaux de gris
du passage piéton et de la route. σL correspond à l’écart-type des longueurs des bandes.
Sur les bases de données d’images, nous avons obtenu expérimentalement des valeurs
d’indice comprises dans l’intervalle [0, 10] (voir section 2.3).

Notons que l’évaluation du passage piéton n’est réalisée que sur les bandes reconnues
et visibles dans l’image. En effet, les bandes qui ne sont pas visibles complètement
dans l’image à traiter pourraient réduire la valeur moyenne des niveaux de gris et ainsi
fausser la note que nous cherchons à calculer. En appliquant cette formule sur le passage
piéton de la figure 2.34, nous obtenons une note de 7

10
. Cette valeur est obtenue sans

prendre en compte les caractéristiques de la bande 1 du passage piéton (la bande 2 est
complètement visible dans une image précédente).
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2.3 Évaluation des performances de la méthode sur

des images V IAPIX R©

Dans cette section, nous présentons les différents tests effectués sur des images
acquises par le système V IAPIX R© [125]. Comme présenté en annexe B, le module
V IAPIX R© acquisition nous permet d’obtenir des images à partir d’une caméra orientée
vers l’avant et montée sur le toit d’un véhicule. Plusieurs acquisitions dans différentes
villes françaises (Brest, Lyon, Limoges, etc.) ont été réalisées.

Quelques résultats peuvent être présentés dans la séquence vidéo suivante : “click”.
En effet, dans chaque image de cette séquence vidéo, la partie de la route détectée est
affichée en bleu. De plus, chaque marquage routier détecté est présenté en vert (respec-
tivement en rouge) lorsque le nombre des objets détectés est supérieur (respectivement
égal) à 2. Les coordonnées GPS sont également indiquées sur chaque image.

Afin d’évaluer davantage la bonne performance de notre algorithme, plusieurs tests
ont été réalisés sur des images de routes urbaines dans des conditions météorologiques
et d’éclairage variables. Les résultats obtenus sont illustrés dans le tableau 2.3.

Les images utilisées ont été capturées à un taux fixé à 25 images/s en utilisant
une caméra numérique de résolution 1600 ⇥ 1216 pixels montée sur un véhicule à une
hauteur de 1.7 m dont la vitesse du véhicule varie entre 30 et 50 km/h.

Un exemple de 6500 images acquises dans la ville de Lyon en France (test réalisé
sur une section de 6.5 km car les images sont acquises tout les 1 mètres) et contenant
47 marquages routiers a été testé. Une identification réussie de 43 marquages routiers a
été obtenue alors que seulement 4 marquages routiers ont été mal reconnus. Pour plus
de précision, quelques séries de différents tests effectués en France sont résumés dans le
tableau 2.3.

Section Condition Nb images Nb marquages Bonne
reconnais-
sance(%)

Mauvaise
reconnais-
sance(%)

Lyon1 Temps
nuageux

6500 47 43 (91.4%) 4 (8.6%)

Lyon2 Journée
ensoleillée

1000 25 25 (100%) 0 (0%)

Lyon3 A midi 5300 32 28 (87.5%) 4 (12.5%)
Limoges Journée

ensoleillée
4200 38 37 (97.3%) 1 (2.7%)

Table 2.3 – Résultats de la reconnaissance des passages piétons à l’aide de 4 séquences
vidéo différentes.
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2.3. ÉVALUATION DES PERFORMANCES DE LA MÉTHODE SUR DES
IMAGES V IAPIX R©

La figure 2.35 présente quelques exemples illustrant la bonne reconnaissance du
passage piéton dans des images V IAPIX R©.

Figure 2.35 – Illustration de quelques exemples montrant la bonne identification du
passage piéton.

Une fois que le marquage au sol est identifié, l’étape suivante consiste à calculer
ses caractéristiques sur la route (nombre de marques, leur longueur et leur largeur en
mètres et en % par rapport à leur valeur maximale respective, etc.) afin d’évaluer leur
état sur la chaussée. De plus, en se basant sur l’équation 2.7 obtenue à partir des valeurs
calculées, nous vérifions également l’usure de chaque marquage.

Comme il est montré dans la figure 2.34, le marquage numéro 3 (troisième bande du
passage piéton) présente la plus petite usure confirmée par visualisation directe. Comme
nous pouvons le voir, les marquages numéros 5 et 6 dégradés sont caractérisés par de
faibles valeurs du niveau de couleur blanche. Nous notons que le niveau de couleur
blanche le plus bas des bandes 1 et 7 est dû à leur détection partielle.

Les différents tests réalisés montrent les bonnes performances et la précision de
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notre algorithme pour obtenir des informations précises sur les marquages routiers,
leurs conditions de surface et leur géo-référencement. Ci-après nous illustrons quelques
exemples montrant l’analyse complète de plusieurs passages piétons. Chacun des pas-
sages piétons présenté est évalué par une note sur 10 décrivant son état de dégradation
sur la chaussée.

Figure 2.36 – Exemple 1 d’un passage piéton quasiment effacé sur la chaussée –
lat=45.7833̊ , lon=4.8487̊ , note= 3

10
.

Figure 2.37 – Exemple 2 d’un passage piéton en mauvaise état – lat=45.7832̊ ,
lon=4.8077̊ , note= 4

10
.
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Figure 2.38 – Exemple 3 d’un passage piéton ayant quelques bandes détériorées –
lat=45.7709̊ , lon=4.8585̊ , note= 5

10
.

Figure 2.39 – Exemple 4 d’un passage piéton en moyen état – lat=45.7693̊ ,
lon=4.8490̊ , note= 6

10
.

Figure 2.40 – Exemple 5 d’un passage piéton en bon état – lat=45.7804̊ , lon=4.8091̊ ,
note= 9

10
.
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2.4 Conclusion

L’étude de l’état d’usure de la signalisation horizontale par traitement d’images est
un vaste sujet qui nécessite d’aborder différents aspects techniques en amont comme
la détection de couleur, la reconnaissance des formes, etc. D’autre part, les marquages
au sol sont des objets susceptibles d’être déformés et détériorés par les effets conjugués
du trafic et du climat. Dans ce cadre, ce chapitre a présenté la méthode que nous
avons développée pour quantifier l’état d’usure du marquage routier. Nous avons abordé
le sujet dans sa globalité en commençant par la phase de détection jusqu’à la phase
d’évaluation et de quantification.

Tout d’abord, en appliquant la technique de la transformée perspective inverse
(IPM), nous avons transformé l’image de paysage routier urbain en une image de
chaussée ayant une vue d’oiseau qui élimine les effets de distorsion géométriques de
la perspective. Ensuite, basé sur une méthode de reconstruction d’une image ortho-
photo pour la détection de la route, nous avons réussi à éliminer les objets qui n’appar-
tiennent pas à la chaussée tout en se focalisant sur les zones principales qui pourraient
probablement contenir des marquages routiers. Du fait que la route est plus sombre
que les marquages au sol, nous notons que pour la détection de la route, nous nous
sommes basés sur une méthode de segmentation colorimétrique permettant de détecter
les régions sombres dans l’image.

Ensuite, après avoir détecté la route, l’étape de détection des marquages est ap-
pliquée. En effet, elle consiste à détecter les objets brillants et lumineux appartenant à
la chaussée (objets blancs). Notons que dans le cadre de cette thèse nous n’avons pas
traité les marquages de couleurs jaunes.

La méthode décrite pour la reconnaissance des marquages repose sur deux tech-
niques différentes : géométrique et optique. La première technique a été utilisée pour
la reconnaissance du passage piéton (nombre de bandes, forme des bandes, etc.) alors
que la deuxième technique, basée sur la corrélation optique, a été proposée pour la
reconnaissance du mot“BUS” et du pictogramme-vélo sur la route.

La géolocalisation de tous les objets détectés et identifiés est réalisée d’une manière
automatique en appliquant la méthode de Vincenty (voir section 2.2.3). Finalement,
l’évaluation de l’état des marquages routiers est réalisée pour chaque type de marque
identifié en prenant en considération le niveau de gris moyen de la route, le niveau
moyen du blanc ainsi que les caractéristiques (longueur, largeur, etc) du marquage en
question.

Les différents tests réalisés en utilisant des images 2D issues du système V IAPIX R©

ont montré que la méthode proposée est capable de détecter, reconnaitre, géolocaliser
et évaluer les marquages routiers.
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3.2 Synoptique de la méthode MPS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
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3.2.4.6 Sélection et filtrage des ramifications superflues . 99
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CHAPITRE 3 : MÉTHODE MPS

3.1 Introduction

La méthode MPS (Minimal Path Selection) est une méthode récente de traitement
d’images, qui a été développée pour la segmentation automatique de fissures sur des
images de chaussée [117,123,135]. Cette technique, basée sur un algorithme de sélection
des chemins les plus courts (shortest path algorithm de type Dijkstra), a pour effet de
favoriser la connexité entre les pixels “fissures” grâce à un critère de minimisation
des valeurs de niveaux de gris. Elle comporte deux phases principales : une phase de
segmentation qui permet d’identifier le squelette de la fissure et une phase de post-
traitement qui consiste à affiner le résultat de la segmentation et à estimer la largeur
de la fissure.

Les paragraphes 3.2.1 à 3.2.5 décrivent les différentes étapes de la méthode MPS pour
la détection automatique des fissures en mode non-supervisé (sans aucune intervention
humaine).

3.2 Synoptique de la méthode MPS

La méthode MPS se compose de deux phases principales, comme le montre la fi-
gure 3.1. La première phase (étapes a à c de la figure 3.1) permet la segmentation du
squelette de la fissure (de largeur d’un pixel) dans l’image. La deuxième phase (étapes
d et e de la figure 3.1) consiste à affiner le squelette de fissure et à estimer sa largeur
localement.

a. Sélection
des points
amorces
(P, Ke)

b. Calcul des
chemins les
plus courts

c. Sélection
des chemins
de coûts mi-
nimaux (Kc)

d. Raffinage
de la

segmentation
du squelette

e. Esti-
mation de
l’épaisseur

(Kw)

Figure 3.1 – Synoptique de la méthode MPS.

Les performances de MPS dépendent principalement de la qualité de la segmentation
du squelette de la fissure, réalisée dans les trois premières étapes (a, b et c). La phase
de post-traitement, définie par les étapes d et e, améliore les performances de cette
segmentation d’environ 20% à 30%.

Les sections 3.2.1 à 3.2.5 présentent les 5 étapes de l’algorithme MPS et illustrent
son fonctionnement sur des sous-images de chaussée.
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3.2.1 Étape 1 : Sélection automatique de points amorces

Les points amorces servent à initier la segmentation des fissures dans l’image à
l’étape 2 et 3. Ils correspondent aux pixels les plus sombres de l’image, car par hy-
pothèse, ces derniers ont une plus grande probabilité d’appartenir à une fissure.

Le fait de traiter toute l’image et d’analyser un grand nombre de pixels nécessite
un temps de calcul très important. En effet, la sélection des points amorces situés à
l’extérieur de la fissure dans une image, est considérée comme une étape inutile vu
qu’elle sera capable de générer des fausses alarmes lors de la détection des fissures.
C’est pour cela l’objectif de cette étape est de réduire au maximum le nombre de ces
pixels afin de réduire fortement le temps d’exécution et en faciliter le processus de calcul
des chemins les plus courts à l’étape suivante.

Dans ce cadre, la sélection des points amorces se déroule en deux étapes.

Nous sélectionnons dans un premier temps les minima locaux (les points marqués
en rouge dans la figure 3.2.b) qui correspondent aux pixels les plus sombres dans une
ROI (Region Of Interest) de taille P ⇥ P (figure 3.2.a) [123]. Le nombre maximal des
points amorces dans une image est défini par l’équation :

nbAmax
=

N

P 2
(3.1)

avec N est le nombre total de pixels de l’image, et P = 8 est la taille du bloc (ROI).

(a) (b)

Figure 3.2 – (a) Image originale de taille 256⇥256 pixels - (b) Sélection des minimaux
locaux (ROI de taille 8⇥ 8 pixels).
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Ensuite, et parmi ces minima locaux, MPS conserve les pixels dont la valeur de
niveaux de gris (intensité/luminosité) est inférieure au seuil Te suivant, déterminé à
partir de l’histogramme de l’image globale (figure 3.3.a) :

Te = µ−Ke ⇥ σ (3.2)

où µ et σ représentent les valeurs de la moyenne et de l’écart type de l’image et
Ke est une constante ajustée de manière à conserver le taux de vrais positifs (bonne
détection) sans augmenter le taux de faux négatifs (pixels fissures non détectés).

(a) (b)

Figure 3.3 – (a) Histogramme des niveaux de gris de l’image originale et seuil Te pour
Ke=1 - (b) Sélection des points amorces (pixels jaunes).

La figure 3.3 montre que l’application du seuil (équation 3.2) permet la suppression
de quelques pixels dans la texture de l’image (pixels rouge de la figure 3.3.b).

Le résultat obtenu montre que seulement quelques pixels sélectionnés sont à l’intérieur
de la fissure, les autres points amorces sont en fait des minima locaux dans la texture
d’image ; ils représentent des sources potentielles de fausses alarmes.

Les points amorces détectés peuvent représenter aussi bien des fissures que des zones
sombres de l’image. Afin de faire face à ce problème, la notion du chemin est introduite.
En effet, l’introduction de cette notion aux deux étapes suivantes permettra de séparer
plus efficacement les deux catégories de pixels, i.e., chemin-fissure vs. chemin-texture.
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3.2.2 Étape 2 : Calcul des plus courts chemins entre paires de
points amorces

L’étape 2 de la méthode MPS consiste à calculer les chemins les plus courts entre
toutes les paires de points amorces sélectionnés à l’étape 1. Nous détaillons dans ce
paragraphe la stratégie choisie pour réaliser ce calcul de manière exhaustive sur toute
l’image, et précisons le choix de l’algorithme pour réaliser le calcul du plus court chemin.

3.2.2.1 Stratégie de balayage de l’image

La stratégie “étoile” qui a été choisie dans [123] pour calculer les chemins les plus
courts dans l’image à partir d’un point central dans un ROI de taille 3P ⇥ 3P . Dans
cet environnement, un point amorce source central est entouré au maximum par huit
points voisins destinations. Le nombre maximal de chemins minimaux que nous devons
calculer dans une image est obtenu en négligeant le recouvrement entre les ROIs ; il est
ainsi égal à :

nbChmax
⇠

8⇥N

P 2
(3.3)

avec N le nombre de pixels dans l’image et P la taille du bloc.

(a) (b)

Figure 3.4 – Illustration de la stratégie utilisée pour le calcul des chemins les plus
courts dans l’image – (a) Stratégie étoile dans une fenêtre 3P ⇥ 3P appliquée pour
calculer les chemins les plus courts entre une source S (en rouge) et ses huit voisins
(d1...d8) - (b) Illustration des huit chemins obtenus avec Dijkstra (SSSP) dans une
fenêtre 3P ⇥ 3P .

En se basant sur la stratégie présentée dans la figure 3.4, le calcul se poursuit
dans toute l’image en décalant les ROIs de P pour assurer un recouvrement ainsi une
recherche exhaustive de tous les chemins dans l’image.
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3.2.2.2 Algorithme de calcul du plus court chemin

Plusieurs algorithmes existent dans la littérature pour calculer le plus court chemin
entre deux sommets qui minimise le coût d’une certaine fonction. En supposant que les
fissures à détecter correspondent dans l’image de chaussée à des chemins plus sombres
que la texture, le principe consiste à rechercher les chemins qui minimisent le cumul
des niveaux de gris le long du chemin [114,118,120] (voir équation 1.23).

Appliqué à une image, le critère défini par l’équation 1.23 permet de minimiser la
distance de Manhattan (ou taxi-distance) sous une norme L1. À l’usage, ce critère
permet, d’après [123], de mieux suivre la trajectoire chaotique de la fissure sur la
chaussée. La comparaison de différents algorithmes (de normes L1 et L2) est illustrée
dans [123,136–138].

Dans le cadre de la recherche de chemins dans le ROI 3P ⇥ 3P introduit au para-
graphe précédent, nous distinguons schématiquement deux catégories d’algorithmes :
one-to-one (SPSP ou Single Pair Shortest Path) et one-to-all (SSSP ou Single Source
Shortest Path). La première catégorie (one-to-one) nécessite d’itérer le calcul de plus
court chemin entre le point source central du ROI et les 8 voisins du ROI 3P ⇥ 3P . La
deuxième catégorie (one-to-all) lance la recherche du plus court chemin dans toutes les
directions à partir du point central du ROI, jusqu’à atteindre le dernier des 8 voisins.

Parmi les algorithmes de la littérature, l’algorithme de Dijkstra [120] permet d’une
part de minimiser la norme L1 (équation 1.23)) et d’autre part, fonctionne pour les deux
catégories d’algorithmes one-to-one et one-to-all de recherche du plus court chemin sans
nécessiter de modifications du synoptique. Les auteurs dans [123, 136] ont montré que
la stratégie one-to-all est la plus rapide (d’un facteur ⇠ 4) pour rechercher les chemins
les plus courts dans le contexte de la stratégie présentée dans la section 3.2.2.1 (ROI
de taille 3P ⇥ 3P ).

3.2.2.3 Illustration

La figure 3.4.b illustre l’application de cette stratégie dans un cadre 3P ⇥ 3P d’une
image de chaussée (P = 8). Le point d’extrémité central (S) en rouge sert comme de
point source pour initialiser la recherche des huit chemins à l’aide de l’algorithme de
Dijkstra selon la stratégie one-to-all (SSSP).

La figure 3.5.b illustre le résultat de l’algorithme de Dijkstra appliqué aux différents
points amorces obtenus à l’étape précédente (figure 3.5.a).
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(a) (b)

Figure 3.5 – (a) Points amorces sélectionnés à l’étape 1 - (b) Chemins calculés entre
les points amorces par l’algorithme de Dijkstra.

À la fin de cette étape, nous disposons des chemins élémentaires d’une taille limitée
par le cadre 3P ⇥ 3P du ROI. Par comparaison avec la pseudo-vérité terrain (PVT)
de l’image, définie dans la section 3.3.1 (figure 3.23.b), la plupart des chemins détectés
sont situés dans la texture de l’image, tandis que quelques chemins sont situés soit
entièrement, soit partiellement à l’intérieur de la fissure. L’étape 3 permet ainsi de
sélectionner les chemins-fissures.

3.2.3 Étape 3 : Sélection automatique des chemins de coût
minimal

Cette étape permet de sélectionner parmi les chemins élémentaires représentés à la
figure 3.5.b, les chemins qui sont totalement ou partiellement à l’intérieur des fissures.
Chacun de ces chemins est caractérisé par sa longueur en pixels et sa valeur de coût qui
correspond à la moyenne des niveaux de gris des pixels qui le forment, selon la formule
suivante :

C(pij) =
1

card(pij)

j
X

m=i

I(xm) (3.4)

où pij est un chemin entre le point source xi et le point destination xj et xm est un
pixel du chemin.

La distinction entre chemins-fissures et chemins-texture repose sur les statistiques
des valeurs de coûts C(pij). L’histogramme associé (figure 3.6.a) présente une distri-
bution quasi-bimodale, qui, en comparaison avec l’histogramme des niveaux de gris de
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l’image (figure 3.3.a), est plus facile à interpréter. Par hypothèse, les chemins-fissures
correspondent aux chemins de coût plus faible dans la partie gauche de l’histogramme.
L’objectif est alors de garder les chemins d’intensité moyenne les plus faibles.

Pour ce faire, l’étape 3 de l’algorithme consiste à sélectionner les chemins dont le
coût C(pij) est inférieur au seuil photométrique Tc, défini par l’équation 3.5 comme
suit :

Tc = µc −Kc ⇥ σc (3.5)

avec µc et σc sont les valeurs de la moyenne et de l’écart type des coûts des che-
mins et Kc est une constante ajustée de manière à optimiser le coefficient de similarité
(diminution des fausses alarmes).

(a) (b)

Figure 3.6 – (a) Histogramme des coûts des chemins et position du seuil Tc pour
Kc = 1 - (b) Sélection des chemins de coût minimal.

La figure 3.6 illustre le résultat obtenu lors de l’application du seuillage sur les valeurs
de coûts des chemins. Le seuillage a permis de réduire le nombre de fausse alarme en
comparaison avec le résultat illustré dans la figure 3.5.b, et de faire apparaitre nettement
à la figure 3.6.b le squelette de fissuration. Ces résultats nous permettent de conclure
qu’il existe trois types de chemins sélectionnés à l’issue de l’étape 3 :

– Des chemins qui sont totalement à l’intérieur de la fissure : bonnes détections.

– Des chemins qui sont dans la texture : fausses détections.

– Des chemins qui sont partiellement dans la fissure, et génèrent des artefacts le
long du squelette (voir étape 4).
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3.2.4 Étape 4 : Raffinage de la segmentation du squelette de
fissuration (Post-traitement)

3.2.4.1 Principe de l’approche basée sur l’analyse de la topologie du sque-
lette

Le résultat de la segmentation de l’image présente plusieurs types d’artefacts, qui in-
duisent des fausses alarmes. La majorité des artefacts dans la figure 3.6.b correspondent
aux ramifications et aux boucles le long du squelette, et sont engendrées par le fait que
certains chemins sélectionnés sont partiellement dans la fissure.

Pour améliorer la qualité de la segmentation et raffiner le squelette de fissuration,
les auteurs dans [117,123,135] proposent plusieurs étapes successives.

Une première étape permet d’éliminer les segments de petites tailles. Ensuite, une
seconde étape permettant d’établir la connexité entre les éléments segmentés est ap-
pliquée afin de réaliser un (des) squelette(s) continu(s) de taille plus grande (que les
ROIs 3P ⇥ 3P utilisées aux étapes 2 et 3) et sans redondance. Une analyse topologique
permet une mise à jour des points caractéristiques (points d’extrémités, points de ra-
mifications à une ou plusieurs branches, i.e., rond point) qui structurent ce nouveau
squelette. Chaque partie du squelette est ainsi analysée de nouveau, à l’aide du critère
de l’étape 3 (seuil Tc). Les boucles et les ramifications superflues sont en grande partie
éliminées par cette analyse.

Dans [123], la combinaison et l’ordre d’enchainement des post-traitements de l’étape
4 ont permis de définir trois stratégies de raffinement du squelette, dont l’une procède
par itération jusqu’à stabilisation de la forme du squelette. La stratégie “R-mixte” a
été sélectionnée comme meilleur compromis. Elle consiste ainsi à enchâıner la stratégie
“R-continuité” (qui préserve la continuité du squelette) et la stratégie “R-seuillage”
(qui élimine toute portion de squelette dont le coût est supérieur au seuil Tc).

L’étape 4 permet d’aboutir à un squelette de fissuration simplifié, dont le nombre
de pixels faux positifs (fausse alarme) a diminué. Pour plus de précision, un synoptique
illustrant les différentes étapes réalisées pour corriger le squelette de fissuration, est
présenté dans la figure 3.7.
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Suppression des objets de petite taille

?

?

y

Supression des ressemblances et des chemins communs

?

?

y

Mise à jour des points caractéristiques du squelette

?

?

y

Mise à jour des chemins

?

?

y

Sélection des meilleurs chemins (ramifications/boucles)

?

?

y

Segmentation finale du squelette de fissuration

Figure 3.7 – Synoptique du post-traitement du squelette de fissuration – Les étapes à
suivre pour corriger le squelette de fissuration obtenu à l’issue de l’étape 3 de l’algo-
rithme.

3.2.4.2 Suppression des objets de petite taille

Cette étape consiste à supprimer les composantes connexes de taille inférieure à
Ts = 60 pixels, ce qui correspond à des objets d’environ 120 mm de longueur sur les
images Aigle-RN.

Ce traitement a pour effet (figure 3.8.b) de supprimer de nombreux segments faux
positif (fausse alarme) dans la texture, ainsi que des fissures de petites tailles et des
composantes dans des petites zones circulaires sombres.
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(a) (b)

Figure 3.8 – (a) Squelette de fissuration à l’issue de l’étape 3 de l’algorithme - (b)
Squelette de fissuration après l’élimination des chemins de longueur < Ts.

3.2.4.3 Suppression des ressemblances et des parties communes entre les
chemins adjacents

Afin d’obtenir un squelette sans redondance, une deuxième étape consiste à sup-
primer les parties communes entre les chemins voisins. En effet, elle permet d’éviter
d’analyser et de comptabiliser les mêmes pixels plusieurs fois. La figure 3.9 présente les
quatre types de chemins à éliminer dans cette étape.
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Figure 3.9 – Suppression des parties communes entre les chemins adjacents.

D’après la figure 3.9, cette étape permet de réduire le temps de calcul de l’algorithme
du fait qu’elle élimine les informations répétées (chemins en rouge) et ainsi évite de les
traiter plusieurs fois dans l’image.

3.2.4.4 Mise à jour des points caractéristiques du squelette

L’étape suivante consiste à faire une mise à jour des points caractéristiques qui
structurent le squelette de fissuration, à savoir les points extrémités, les points de jonc-
tions/ramifications à une ou plusieurs branches (ou rondpoints).

À l’exemple de la figure 3.10, pour qu’un point du squelette de fissuration soit
considéré comme un pixel extrémité ei (respectivement rondpoint ri), il faut que le
nombre des pixels voisins à ce dernier soit inférieur ou égal à 3 (respectivement supérieur
à 3).

(a)

(b)

Figure 3.10 – (a) Définition d’un pixel extrémité ei - (b) Définition d’un pixel rond
point ri.
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Figure 3.11 – Mise à jour des points amorces ai en jaune (points extrémités ei en
rouge et rondpoints ri en vert).

Un traitement particulier concerne les points extrémités isolés ei, qui touchent un
point de ramification ri, comme illustré à la figure 3.12. La micro-ramification que
cela produit est jugé inutile ; nous préférons ainsi simplifier la forme du squelette du
fissuration et éliminer ce point.

Figure 3.12 – Illustration du filtrage d’un point extrémité isolé.

La figure 3.11 présente un exemple de mise à jour des points amorces dans une
portion du squelette. Les anciens points caractéristiques en jaunes sont remplacés par
de nouveaux points extrémités (ei en rouge) et des nouveaux points de jonctions (ou
rondpoints ri en vert). La figure 3.13 illustre l’application de cette méthode de mise à
jour sur le squelette de fissuration obtenu à la figure 3.8.b.
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Figure 3.13 – Mise à jour des points amorces : points extrémités (en rouge) et points
de jonctions (en vert).

3.2.4.5 Mise à jour des chemins

La mise à jour des points caractéristiques conduit à une nouvelle structure du sque-
lette de fissuration. Il convient ensuite de mettre à jour les chemins du squelette, qui
sont définis par hypothèse entre deux points caractéristiques, dont l’un sert de point
source du chemin et le second sert de point destination. Nous distinguons à ce niveau
les trois types de chemins suivants :

– Les ramifications qui correspondent aux chemins entre une extrémité ei (en rouge)
et un point de ramification ri (en vert), à l’exemple de la figure 3.14.a.

– Les boucles normales qui sont formées par deux chemins entre deux points de
ramifications différents ri (en vert), à l’exemple de la figure 3.14.b.

– Les boucles fermées qui correspondent à un chemin ayant le même point de rami-
fication ri (en vert), qui sert à la fois de point source et de point destination sur
la figure 3.14.c.
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.14 – (a) Chemins d’une ramification - (b) Chemins d’une boucle normale -
(c) Chemins d’une boucle fermée.

Un exemple de sélection des ramifications (respectivement des boucles) dans le sque-
lette de fissuration est illustré à la figure 3.16 (respectivement figure 3.19).

3.2.4.6 Sélection et filtrage des ramifications superflues

L’objectif de cette étape est de conserver parmi toutes les ramifications sélectionnées
dans l’image (voir figure 3.16.a), celles qui représentent une fissure sur la chaussée. En
effet, pour y arriver le coût de chaque chemin (équation 3.4) est recalculé et comparé
à la valeur du seuil Tc, défini à l’étape 3 (paragraphe 3.2.3) de l’algorithme MPS. Un
chemin (ramification) est considéré comme superflu (et donc à éliminer du squelette)
lorsque le coût associé est supérieur au seuil Tc. En pratique, la comparaison avec la
PVT montre que dans une ramification superflue, seulement un des deux points amorces
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appartient à la fissure [117] ; en conséquence, le chemin minimal est dans la texture, et
crée des pixels faux positifs (fausse alarme).

Figure 3.15 – Ramifications après le seuillage Tc.

La figure 3.15 illustre le principe de la procédure de filtrage de la ramification en
supposant que le coût C(pr1e2) soit supérieur à Tc. La figure 3.16.b illustre le résultat de
cette étape sur le squelette initial de la figure 3.16.a. Par comparaison, les ramifications
qui ont été conservées (i.e., dont le coût moyen est inférieur à Tc) figurent en vert.
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(a) (b)

Figure 3.16 – (a) Ramifications sélectionnées en bleu (entre un point de jonction en
vert et un point extrémité en rouge) dans le squelette de fissuration - (b) Ramifications
restantes après le seuillage par Tc.

3.2.4.7 Sélection et filtrage des boucles superflues

Cette étape consiste à chercher les chemins qui relient les rondpoints ri entre eux.
Deux types de boucles ont été sélectionnés dans le squelette de fissuration, à l’exemple
de la figure 3.19 :

– Les boucles normales qui correspondent à plusieurs chemins entre deux points ri
(figure 3.17.a).

– Les boucles fermées qui correspondent à un seul chemin ayant un point source ri
qui correspond à son point de destination (figure 3.17.b).

(a) (b)

Figure 3.17 – (a) Boucle “normale” formée de deux chemins ayant deux ri - (b)
Boucle “fermée” formée d’un seul chemin où se confondent le point source et le point
destination.
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Dans le cas d’une boucle “normale”, la méthode de seuillage (seuil Tc) est appliquée
séparément à chacun des chemins constituant la boucle (figure 3.18.a). Trois cas peuvent
intervenir : un des chemins est conservé, les deux chemins sont conservés, les chemins
sont éliminés créant une déconnexion entre deux parties du squelette. Autrement, la
méthode de seuillage s’applique directement au chemin formant une boucle “fermée”
(figure 3.18.b).

Une remarque à prendre en compte est que dans le cas où une boucle contient
plusieurs rondpoints, nous appliquons une étape de nettoyage des rondpoints avant le
seuillage, qui consiste à ne conserver dans la structure de la boucle que le rondpoint
qui a le plus de connexions (i.e., pixels voisins).

(a)

(b)

Figure 3.18 – (a) Boucle “normale” après le seuillage Tc - (a) Boucle “fermée” après
le seuillage Tc.

Les figures 3.19.a-b illustrent l’identification des deux types de boucles sur le sque-
lette de fissuration initial. Le résultat obtenu après le filtrage des deux types de boucles
est illustré aux figures 3.19.c-d. Nous notons la suppression des parties hors fissures (en
rouge) dans le squelette de fissuration, et globalement, une certaine simplification du
squelette segmenté.
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(a) (c)

(b) (d)

Figure 3.19 – Boucles “normales” (a) et “fermées” (b) sélectionnées dans le squelette
de fissuration (en bleu) - Boucles “normales” (c) et “fermées” (d) restantes (en vert)
et éliminées (en rouge) après le seuillage par Tc.

3.2.4.8 Segmentation finale du squelette de fissuration

L’application séquentielle des différentes étapes du post-traitement ne permet pas
en général d’éliminer tous les artefacts le long du squelette. Dans la stratégie “R-
continuité”, les auteurs [123] ont proposé d’appliquer le post-traitement d’une manière
itérative jusqu’à la stabilisation de la forme du squelette. Les figures 3.20 et 3.21 illus-
trent l’amélioration de la segmentation qui est obtenue grâce à ce processus itératif,
en comparaison de la segmentation initiale représentée à la figure 3.8.b. Ce proces-
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sus itératif favorise la conservation de la connexité entre les chemins calculés dans le
squelette initial, tout en réduisant le taux de fausse alarme.

En pratique, la stratégie de raffinage du squelette qui a été retenue dans [123],
consiste à enchâıner la stratégie “R-continuité” (qui préserve la continuité du squelette)
et la stratégie “R-seuillage” (qui élimine toute portion de squelette dont le coût est
supérieur au seuil Tc).

(a) (b)

Figure 3.20 – Affinage du squelette de fissuration après une première itération de
l’étape 4 (le squelette initial est représenté à la figure 3.8.b).

(a) (b)

Figure 3.21 – Squelette de fissuration final après quelques itérations de l’étape 4.
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3.2.5 Étape 5 : Estimation de l’épaisseur locale de la fissure

L’estimation de l’épaisseur de la fissure est une étape importante dans la détection
des fissures. Une forte épaisseur de la fissure implique intuitivement une dégradation
plus importante de la chaussée.

Puisque les fissures observées dans l’image sont de largeur variable, la méthode
MPS estime une épaisseur locale le long du squelette de fissuration. Cela permet de
réduire le nombre de pixels manquants (faux négatifs), sans augmenter le nombre de
pixels faux positifs (fausse alarme). En comparaison, les algorithmes de la littérature
délivrent une épaisseur constante, et produisent ainsi davantage de pixels faux positifs
(fausse alarme).

Pour calculer cette épaisseur, nous nous basons sur le résultat obtenu à l’étape
précédente. Dans ce cadre, nous agrégeons itérativement au squelette de fissuration les
pixels voisins (dans un voisinage 3⇥ 3), dont le niveau de gris est inférieur au seuil Tw,
défini selon l’équation suivante :

Tw = µ−Kw ⇥ σ (3.6)

où µ et σ sont les valeurs de la moyenne et de l’écart-type des pixels du squelette de
fissuration et Kw est une constante qui est ajustée de manière à augmenter le nombre
de vrais positifs et limiter le nombre de faux positifs.

Le résultat de l’estimation de l’épaisseur est illustré à la figure 3.22.

(a) (b)

Figure 3.22 – Estimation de l’épaisseur (Kw=0.6) – (a) Résultat binaire - (b) Résultat
couleur.
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3.3 Méthodologie d’évaluation des performances de

MPS

Les critères d’évaluation du paragraphe 3.3.2 permettent de quantifier la qualité de
la segmentation automatique que fournit l’algorithme MPS. Pour obtenir une méthode
d’évaluation très sensible, nous avons choisi de comparer pixel à pixel les images seg-
mentées par MPS à des images de référence, définies au paragraphe 3.3.1 comme pseudo-
vérité terrain.

3.3.1 Pseudo-vérité terrain (PVT)

La pseudo-vérité terrain (PVT) est une image binaire qui représente la segmentation
de fissure “idéale” que l’on pourrait obtenir théoriquement. La génération d’une PVT
nécessite un outil de traitement spécifique mais reste une tâche laborieuse. L’étape
de collecte de la PVT est néanmoins une étape essentielle pour pouvoir évaluer les
performances des algorithmes de segmentation.

Dans [108], la PVT a été établie à partir d’une segmentation manuelle à l’écran,
réalisée pixel à pixel, par 4 opérateurs de manière indépendante. Elle a été remplacée
dans [123] par une PVT semi–automatique, qui s’est révélée plus précise que la seg-
mentation manuelle précédente (voir figure 3.5 dans [123]).

Dans ce dernier cas, l’opérateur fixe manuellement à l’écran le point source et des-
tination des fissures, et un algorithme de plus court chemin (de type SPSP introduit
dans la section 3.2.2.2) détecte le squelette de fissuration. En cas de fissure complexe,
l’opérateur réalise cette opération de segmentation pour chaque ramification. Ensuite,
nous déterminons l’épaisseur locale de la fissure, en suivant le principe de l’étape 5
de l’algorithme MPS (section 3.2.5). Une comparaison de différents algorithmes pour
obtenir la PVT est disponible dans [136,137].

La base de données que nous avons utilisée dans ce document pour tester les algo-
rithmes proposées, inclut la PVT associée aux images de différents capteurs.

En pratique, dans le processus d’évaluation, les auteurs proposent de tolérer une
faible distance (en nombre de pixels) entre la segmentation automatique et la PVT pour
le calcul du taux des vrais positifs. Dans [123], un voisinage de 2 pixels est considéré
autour de la PVT. Ces pixels sont marqués en jaune dans la figure 3.23.c.

D’autres auteurs prennent une marge de tolérance plus importante, ce qui a pour
effet de réduire la sensibilité de l’évaluation. Dans [98] par exemple, les auteurs montrent
que le voisinage de 5 pixels augmente la valeur du critère d’évaluation “F1” de tous
les algorithmes de segmentation de manière artificielle, tout en réduisant les écarts de
performance entre les algorithmes.
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3.3.2 Critères d’évaluation

Pour pouvoir quantifier la qualité de la segmentation de la méthode MPS, nous com-
parons le résultat final de la segmentation après l’estimation de l’épaisseur (figure 3.23.a)
à l’image pseudo-vérité terrain (figure 3.23.b).

La comparaison entre ces deux images fait apparâıtre quatre catégories de pixels :

– TP : les vrais positifs qui correspondent aux pixels appartenant vraiment à une
fissure et étant segmentés automatiquement comme fissure. Ce sont les bonnes
détections marquées en vert (figure 3.23.c).

– FP : les faux positifs qui correspondent aux pixels détectés comme fissures alors
qu’ils ne font pas partie de la pseudo-vérité terrain. Ce sont les fausses alarmes
marquées en rouge (figure 3.23.c).

– FN : les faux négatifs qui correspondent aux pixels détectés comme non fis-
sure alors qu’ils le sont dans la pseudo-vérité terrain. Ce sont les non détections
marquées en bleu (figure 3.23.c).

– TN : les vrais négatifs qui correspondent aux pixels non-fissure aussi bien dans
le résultat de la segmentation automatique que dans la PVT.

Les quatre catégories de pixels servent dans la littérature à quantifier la qualité de
la segmentation. Parmi les critères de la littérature, nous pouvons citer la courbe ROC
qui représente les variations du taux de FP en fonction du taux de TP, ainsi qu’un
certain nombre d’indices, dont l’intérêt peut varier selon l’application.

En effet, si l’objet à détecter est fortement représenté dans l’image, il est nécessaire
d’utiliser des critères généralistes qui prennent en compte les quatre catégories de pixels
précédentes ; nous pouvons citer par exemple le critère “simple matching coefficient”
[139–142]. Dans notre cas, où l’on cherche à détecter des objets de petite taille et/ou
faiblement représentés dans l’image (i.e., les fissures), les critères généralistes précédents
manquent de sensibilité, du fait du nombre important de TN. Il faut alors utiliser des
critères basés sur les valeurs de TP, FP et FN [143–146], telles que les coefficients de
précision et de sensibilité présentés ci-dessous [147] :

– P : la précision qui représente la proportion des faux positifs (fausse alarme) dans
l’image.

P =
TP

TP + FP
(3.7)
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– S : la sensibilité qui représente la proportion de faux négatifs (pixels non détectés)
dans l’image.

S =
TP

TP + FN
(3.8)

Afin de synthétiser les deux critères ci-dessus en un seul, nous utilisons la moyenne
harmonique de la précision et de la sensibilité, qui est plus connu sous le nom d’“indice
de similarité de DICE-Sorensen (DSC)” ou “F1 score”.

DSC =
2

1
P
+ 1

S

=
2TP

2TP + FP + FN
(3.9)

L’indice DSC met en évidence les bonnes détections TP en fonction à la fois des
fausses alarmes FP et des non détections FN. Dans le cas d’une détection parfaite, la
valeur de DSC est égale à 1 alors que cette valeur tombe à 0 dans le cas d’une décision
totalement erronée. Cependant, d’après [148], une valeur supérieure à 0.7 indique une
excellente ressemblance.
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(a) (b)

(c)

Figure 3.23 – Évaluation des performances de la méthode MPS – (a) Résultat de la
détection automatique en appliquant la méthode MPS sur l’image en niveaux de gris de
taille 256 ⇥ 256 pixels illustrée dans la figure 3.2.a - (b) Image pseudo-vérité terrain
(PVT) - (c) Comparaison : TP (vert), FP (rouge) et FN (bleu).
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La figure 3.23 illustre le résultat de la comparaison de l’image segmentée automati-
quement par la méthode MPS et l’image pseudo-vérité terrain correspondante (PVT).
Pour cet exemple, nous constatons la prédominance de pixels vert (TP), le faible nombre
de pixels rouge (FP) qui sont répartis principalement le long du squelette, et le nombre
encore plus faible de pixels bleu (FN). Les valeurs de la précision (P), de la sensibilité
(S) et du coefficient de similarité (DSC) sont particulièrement élevées :

Précision : P = 85% ;

Sensibilité : S = 99% ;

Coefficient de similarité : DSC = 91% ;

Nous notons que le temps de traitement de cette image de taille 256⇥256 pixels est
de 92 sec. (traitement réalisé sous Matlab en utilisant un PC de bureau Intel CoreTM
i7-4790 à 3,60 GHz avec 8 Go de RAM ).

3.4 Illustration des performances de la méthode MPS

Dans cette section, nous proposons d’illustrer les résultats obtenus en appliquant
l’algorithme MPS sur quelques images 2D issues du système Aigle-RN [4,5]. Ces images
sont extraites de la base de données [149], qui contient également pour comparaison,
les résultats de segmentation de trois autres méthodes (à savoir la méthode de Markov,
la méthode Geodesic Contour (GC) et la méthode Free-Form Anisotropy (FFA)).

En comparaison, les résultats de la méthode MPS qui figurent dans ce paragraphe
ont été obtenus avec notre propre paramétrage automatisé de l’algorithme, et donc, les
résultats de segmentation peuvent être légèrement différents des résultats initiaux qui
figurent dans [149].

La qualité de segmentation est établie par comparaison (visuelle et à partir des
critères introduits dans la section 3.3.2) avec les images de pseudo-vérité terrain, établies
de manière semi-automatique et également disponible dans [149].

Une évaluation de MPS plus exhaustive a été proposée dans [117, 123, 150] à partir
d’images de chaussées issues de 3 capteurs existants (Aigle-RN, LRIS, Tempest).

Les figures 3.26 à 3.29 illustrent le fonctionnement de ces quatre algorithmes sur
dix images pré-traitées de taille 462 ⇥ 991 pixels de la base de données. D’après ces
résultats, la méthode MPS offre la segmentation la plus précise et peut s’adapter aux
différentes textures d’image. En effet, les pixels faux positifs sont peu nombreux et la
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plupart d’entre eux sont situés le long du squelette de la fissure au lieu d’être dispersés
sur toute l’image. En comparaison, le résultat obtenu par la méthode de Markov montre
un squelette morcelé et beaucoup de pixels faux positifs dispersés dans toute l’image.
La méthode de contour géodésique produit un résultat de segmentation incomplet,
incluant une forte proportion de pixels faux négatifs, mais la plus faible proportion de
pixels faux positifs en contrepartie. Selon [117], les résultats de ces deux méthodes se
dégradent davantage sur des images brutes. Comme MPS, la méthode FFA présente
une segmentation proche du squelette de fissuration. En contrepartie, le principe de
FFA surestime l’épaisseur de fissure, et produit ainsi une forte proportion de pixels
faux positifs le long du squelette.
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Image 5 Image 6

Image 7 Image 8

Image 9 Image 10

Figure 3.24 – Images en niveaux de gris de taille 462 ⇥ 991 pixels acquises par le
système Aigle-RN [4,5].
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Image 5 Image 6

Image 7 Image 8

Image 9 Image 10

Figure 3.25 – Images pseudo-vérité terrain correspondantes aux images de chaussée
de la figure 3.24 ; d’après [149].
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Image 5 Image 6

Image 7 Image 8

Image 9 Image 10

Figure 3.26 – Résultats de segmentation en appliquant la méthode markovienne sur
les images de la figure 3.24 ; d’après [149].
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Image 5 Image 6

Image 7 Image 8

Image 9 Image 10

Figure 3.27 – Résultats de segmentation en appliquant la méthode Geodesic Contour
(GC) sur les images de la figure 3.24 ; d’après [149].
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Image 5 Image 6

Image 7 Image 8

Image 9 Image 10

Figure 3.28 – Résultats de segmentation en appliquant la méthode Free-Form Aniso-
tropy (FFA) sur les images de la figure 3.24 ; d’après [149].
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Image 1 Image 2

Image 3 Image 4

Image 5 Image 6

Image 7 Image 8

Image 9 Image 10

Figure 3.29 – Résultats de segmentation en appliquant la méthode Minimal Path Se-
lection (MPS) sur les images de la figure 3.24.
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Les trois tableaux 3.1, 3.2 et 3.3 représentent les valeurs moyennes des critères de
précision, de sensibilité et de similarité obtenues par les 4 méthodes de segmentation
citées, sur chacune des images de chaussées de la figure 3.24. Les valeurs obtenues
montrent la bonne performance de la méthode MPS en comparaison des trois autres
méthodes. En effet, la valeur moyenne de la précision pour la méthode MPS (55%)
est supérieure à celle obtenue par la méthode de Markov (33%) et la méthode FFA
(24%). D’après l’équation 3.7, la méthode MPS présente beaucoup moins de fausses
alarmes (pixels faux positifs) par comparaison avec la pseudo-vérité terrain. Le résultat
de la méthode GC est particulier car elle produit deux valeurs extrêmes de précision et
de sensibilité (le plus fort taux de précision (84%) et le plus faible taux de sensibilité
(20%)), qui rend finalement cette méthode moins fiable que les trois autres avec un
taux de similitude DSC le plus faible.

De la même manière, les valeurs de la sensibilité obtenues montrent que la méthode
MPS reste la meilleure solution en comparaison des trois autres méthodes testées. Plus
précisément, nous obtenons une valeur moyenne (93%) largement supérieure à celles
obtenues par les trois autres méthodes, correspondante à un taux de non-détection très
faible.

Finalement, en tenant compte des deux valeurs de précision et de sensibilité qui
mettent en évidence les bonnes détections (VP) en fonction des fausses alarmes (FP)
et des manques de détection (FN), la méthode MPS présente de meilleure performance
que les trois autres méthodes avec une valeur moyenne de DSC est égale à 68%.

Images
Markov GC FFA MPS
P (%) P (%) P (%) P (%)

Image 1 26 74 28 35

Image 2 19 91 25 53

Image 3 18 66 25 51

Image 4 6 88 27 33

Image 5 26 71 30 63

Image 6 23 88 31 82

Image 7 75 87 22 61

Image 8 39 89 14 33

Image 9 69 91 20 76

Image 10 28 99 18 67

Moyenne 33 84 24 55

Table 3.1 – Valeurs de précision obtenues lors de l’application des méthodes (Marko-
vienne, GC, FFA, MPS) sur les images Aigle-RN de la figure 3.24.
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Images
Markov GC FFA MPS
S (%) S (%) S (%) S (%)

Image 1 29 27 55 77

Image 2 64 15 83 98

Image 3 67 17 66 93

Image 4 64 14 67 92

Image 5 59 14 84 97

Image 6 64 13 68 87

Image 7 31 14 68 92

Image 8 61 39 84 99

Image 9 57 37 83 96

Image 10 76 10 79 99

Moyenne 57 20 74 93

Table 3.2 – Valeurs de sensibilité obtenues lors de l’application des méthodes (Marko-
vienne, GC, FFA, MPS) sur les images Aigle-RN de la figure 3.24.

Images
Markov GC FFA MPS
DSC (%) DSC (%) DSC (%) DSC (%)

Image 1 27 39 37 48

Image 2 29 9 38 69

Image 3 28 27 36 66

Image 4 11 24 39 49

Image 5 36 24 45 77

Image 6 33 23 42 84

Image 7 44 25 33 73

Image 8 47 54 24 49

Image 9 63 52 32 85

Image 10 40 19 29 80

Moyenne 36 30 36 68

Table 3.3 – Valeurs de DSC obtenues lors de l’application des méthodes (Markovienne,
GC, FFA, MPS) sur les images Aigle-RN de la figure 3.24.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de l’algorithme MPS, que nous
avons sélectionné au chapitre 1 comme étant un algorithme dédié à la détection au-
tomatique de fissures sur chaussée. Nous avons également présenté la méthodologie
d’évaluation de la qualité de segmentation (à l’échelle du pixel) de l’algorithme (nous
notons que la méthode MPS a fait l’objet d’un dépôt de logiciel à l’Agence pour la
Protection des Programmes [151]).
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L’analyse des résultats obtenus avec MPS (précision, sensibilité, coefficient de simi-
larité et temps de calcul), montre que MPS permet une meilleure segmentation (avec un
coefficient de similarité ⇠ 70% en moyenne sur la base de données [149]) que d’autres
méthodes de la littérature (HA, FFA, etc.). Son principal inconvénient est son temps
de calcul trop important (sous un environnement Matlab), qui limite son application
au niveau opérationnel.

À l’image des autres méthodes de la littérature, MPS n’est pas capable de détecter
les fissures très fines, et produit également des fausses alarmes dans des images de
texture seule (figure 3.30). Un paramétrage de l’algorithme (notamment du paramètre
Tc à l’étape 3) pourrait permettre de réduire ce défaut, mais au risque d’une très forte
augmentation du taux de fausse alarme. Ainsi, l’optimisation des seuils ne permet pas, à
elle seule, d’aboutir à une solution de compromis satisfaisante dans certaines situations.
Il convient alors d’améliorer et d’optimiser l’algorithme.

L’algorithme MPS a fait l’objet de quelques améliorations dans la littérature [136],
dont nous nous sommes inspirés au chapitre 4 pour proposer une nouvelle version de
MPS. L’objectif de ce nouvel algorithme est d’améliorer les performances d’un facteur
supplémentaire (notamment le taux de similitude) et de réduire le temps d’exécution
(dans un environnement Matlab).

(a) (b)

Figure 3.30 – Détection de faux positifs (fausses alarmes) dans une image de texture
sans fissures – (a) Image originale de taille 256⇥256 pixels - (b) Résultat de la détection
en appliquant la méthode MPS.
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit le principe de la première version
de la méthode MPS (dénommée MPS-V0 dans ce chapitre) fondée sur la sélection
des chemins minimaux, et qui a montré de bonnes performances comparée aux autres
méthodes de la littérature. Les différents tests réalisés ont montré que MPS-V0 délivre
une segmentation plus fiable et précise que les algorithmes existants dans la littérature.
Par ailleurs, l’analyse des résultats obtenus a permis de déterminer les limitations de
cet algorithme. Un des principaux désavantages de la méthode MPS-V0 est présenté
par le temps de calcul assez élevé. Par exemple, sous une programmation Matlab, nous
avons besoin d’environ 23 minutes pour traiter et analyser une image de chaussée de
taille 1 MPx.

L’objectif de ce chapitre est de présenter une version optimisée de la méthode MPS,
nommée “OMPS” (Optimized Minimal Path Selection), qui tente de réduire les limites
de la méthode MPS-V0. Ainsi, OMPS propose d’améliorer les performances de MPS
d’un facteur supplémentaire (notamment le taux de similitude) et de réduire le temps
de calcul.

Les améliorations proposées concernent les trois premières étapes de MPS-V0 qui
permettent la segmentation du squelette de fissuration. Nous notons que l’amélioration
des trois premières étapes conduit automatiquement à la simplification du processus
des deux dernières étapes.

Enfin, les performances d’OMPS sont comparées à l’algorithme initial à partir des
images du même benchmarking qu’au chapitre 3, composé d’images de chaussée acquises
à vitesse de trafic sous éclairage contrôlé.

4.2 Améliorations proposées de la méthode MPS

Dans cette section, nous présentons en détail les deux améliorations proposées de la
méthode MPS d’origine (MPS-V0) dénommées MPS-V1 et MPS-V2 respectivement.

Nous notons que ces deux versions se concentrent sur la segmentation du squelette
de fissuration par le biais d’améliorations apportées à la première phase de l’algorithme
(voir les étapes 1 à 3 de la figure 3.1). L’évaluation de la performance des deux versions
améliorées est présentée à la section 4.3.

4.2.1 Analyse fonctionnelle

Le chapitre 3 a souligné la nécessité de réduire le temps de calcul en optimisant
la méthodologie de la version originale de MPS (MPS-V0). En effet, les premiers tests
réalisés dans [136], ont permis d’identifier le processus de recherche des chemins mini-
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maux aux étapes 1 et 2 de l’algorithme comme étant les étapes les plus complexes et
longues en termes de temps de calcul.

En outre, nous pouvons remarquer l’apparition de nombreux chemins calculés dans
des zones non dégradées (sans défaut), i.e., le fond ou la texture de l’image, comme c’est
illustré dans la figure 3.5 du chapitre 3. En effet, ces chemins ralentissent l’algorithme
de détection et contribuent ainsi à augmenter le taux de fausses alarmes. D’où l’idée est
de trouver une méthode capable de réduire la quantité des chemins calculés à l’étape 2
de l’algorithme. Pour y arriver, nous avons proposé dans un premier temps d’améliorer
l’étape 1 de l’algorithme et de la remplacer par une méthode plus fiable capable de
fournir une sélection plus précise des points amorces dans l’image.

Plus précisément, afin d’améliorer le résultat de la segmentation (étapes 1, 2 et 3
de la méthode MPS) et ainsi réduire le temps d’exécution élevé par rapport à d’autres
méthodes [150], un réexamen du fonctionnement de la méthode a été initié dans [136],
ainsi qu’une optimisation du codage sous Matlab. Dans la section suivante, nous allons
présenter nos contributions et les méthodes d’optimisation proposées afin d’obtenir un
meilleur squelette de fissuration.

4.2.2 Amélioration de l’étape 1 : Réduction des points amorces

Les différents tests réalisés ont montré que la présence ou non des fausses alarmes
ainsi que le temps de calcul important sont dus au grand nombre des points amorces
sélectionnés à l’étape 1 de l’algorithme MPS. En effet, ils dépendent principalement du
nombre de pixels à traiter dans l’image. Plus ce nombre est petit, plus la méthode est
rapide et robuste.

En général, la méthode de sélection des points amorces (section 3.2.1 du chapitre 3)
dépend principalement de la taille de l’image à traiter. Donc plus la taille de l’image
est grande, plus nous avons des points amorces, ce qui conduit à un temps de calcul
important et donc une méthode très lente. D’où l’idée de chercher une méthode qui
consiste à réduire le nombre des points amorces dans l’image pour réduire le temps de
calcul. Pour se faire, deux stratégies ont été proposées successivement dans ce chapitre
pour affiner la sélection des points amorces [136, 152]. Elles ont pour objectif de reti-
rer les pixels amorces situés à l’extérieur de la fissure et de retenir ceux qui ont une
grande probabilité d’appartenir à une fissure (pixels sombres). Les paragraphes suivants
présentent en détail les deux méthodes proposées à cette fin.

4.2.2.1 Modélisation de l’image et la fissure

a. Introduction

Dans [89, 102], les auteurs considèrent qu’une fissure est supposée avoir la forme
de segments suivant une des quatre orientations 0̊ , 45̊ , 90̊ et 135̊ . En effet, pour des

125



CHAPITRE 4 : MÉTHODE OMPS

orientations prédéfinies, seulement les grands défauts sont correctement détectés alors
que les défauts minces sont supprimés. Cela conduit à dire que cette hypothèse est
insuffisante. Elle peut être satisfaisante pour détecter les fissures assez larges mais elle
reste limitée dans le cas d’orientation défavorable (structures fines, forme libre) des
fissures.

L’analyse d’anisotropie a été introduite dans [153,154] pour détecter les fissures dans
des surfaces texturées. Les auteurs ont constaté que les fissures occupent en général
un très petit pourcentage de la surface texturée et qu’elles présentent une orientation
dominante dans la plupart des cas [82]. Pour eux, une fissure influence les attributs
de la texture le long de son orientation dominante. Cette observation conduit à l’idée
de trouver une mesure capable de fournir une petite valeur dans l’orientation de la
fissure et des grandes valeurs dans les autres orientations. Pour ce faire, la méthode
FFA (Free-Form Anisotropy) peut être utilisée [114, 152].

Dans ce cadre, nous supposons dans ce chapitre qu’une fissure est une structure très
fine ayant une longueur plus grande que sa largeur et pouvant avoir une orientation libre
et une forme arbitraire sur la chaussée. Afin de pouvoir traduire cette définition et ainsi
permettre de les coder sous forme algorithmique, nous avons sélectionné la méthode
proposée dans [82] qui consiste à modéliser une image de chaussée comme étant un
graphe dans le but de trouver des configurations s’approchant de l’hypothèse idéale de
fissures.

b. Généralités sur les graphes

Selon [82], un graphe G = (N,A) est défini comme suit :

• N : Ensemble constitué des éléments appelés des nœuds ou des sommets.
• A ⇢ (N ⇥ N) : Ensemble constitué des éléments appelés des arêtes ou des arcs
(arête est la notion pour le graphe non-orienté alors que arc est celle pour le
graphe orienté).

Graphe orienté et non-orienté

Dans la théorie des graphes, un graphe G = (N,A) orienté est un couple formé
d’un ensemble N des nœuds et d’un ensemble A des arcs dont chacun est considéré
comme étant un couple de nœuds. Alors qu’un graphe non-orienté est un couple formé
d’un ensemble N des nœuds et d’un ensemble A des arêtes dont chacune est considérée
comme étant une paire de nœuds [82].

Graphe valué

Un graphe orienté ou non-orienté est dit valué s’il est muni d’une application. Au-
trement dit, un graphe valué est un couple G = (N,A) sur lequel une fonction de
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valuation est définie, qui associe une valeur à chaque élément de A. En l’absence d’une
telle fonction de valuation, nous parlons d’un graphe non-valué. Un exemple de graphe
valué orienté et non-orienté est présenté par la figure 4.1.

(a) (b)

Figure 4.1 – Exemples des graphes valués – (a) Graphe orienté - (b) Graphe non-
orienté.

Calcul de la valuation

D’après la figure 4.1, dans un graphe orienté, un chemin d’origine Si et d’extrémité
Sj est défini par une suite finie d’arcs consécutifs permettant de relier Si à Sj. La
notion correspondante dans les graphes non-orientés est celle d’une chaine [82]. En
effet, pour un graphe valué, la valuation d’un chemin (ou d’une chaine) est la somme
des valuations de chacun des arcs (arêtes) qui le composent. Prenons par exemple, le
graphe de la figure 4.1.a, la valuation du chemin (S1, S2, S3 et S4) = 5 + 7 + 4 = 16.

Longueur d’un chemin

En général, la longueur L du chemin calculé est définie par le nombre des arcs utilisés.
Autrement dit, elle correspond au nombre de sommets moins un (voir équation 4.1).
Par exemple, la longueur du chemin (S1, S2, S3 et S4) calculé est égale à 3.

L = Nbsommets − 1 (4.1)

Nous notons qu’en se basant sur toutes les notions qui viennent d’être définies, un
chemin (ou une chaine) est considéré(e) le plus court (la plus courte) si sa valuation
est égale au minimum des valuations des chemins (ou des chaines) reliant les deux
extrémités Si et Sj.

c. Modélisation de l’image

Comme nous avons mentionné au début de cette section que l’approche adoptée
consiste à modéliser une image comme étant un graphe. Selon cette approche, l’image
à traiter n’est plus définie par une matrice m ⇥ n pixels mais elle correspond à un
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graphe valué G = (N,A). Plus précisément, une image I est considérée comme étant
un ensemble fini de nœuds noté S = {S1, S2, ..., SN}. En effet, selon cette modélisation,
un sommet (nœud) N correspond à un pixel de l’image I, alors que A représente
l’ensemble des arêtes (arcs) entre 2 sommets. Ci-après quelques notions de base afin de
bien comprendre le principe de cette modélisation.

Voisinages directionnels

En générale, la détection des fissures dans une image est basée sur une analyse et une
recherche de voisinage tout autour de chaque pixel de l’image. Dans le cas des graphes
valués, le voisinage permet de définir l’ensemble A des arêtes (arcs). Dans un graphe
non-orienté par exemple, l’ensemble A pourrait être traditionnellement déterminé par
un voisinage 4-connexe ou 8-connexe. Du fait que nous prenons en compte la forme
libre ainsi que l’orientation de la fissure, donc afin de modéliser et trouver la vraie
fissure dans l’image, nous avons utilisé des voisinages que nous qualifions de voisinages
traditionnels introduits dans [82]. Une illustration de ce type de voisinage est présentée
par la figure 4.2.

(a)

(b)

Figure 4.2 – Voisinages directionnels – (a) Voisinages pour un graphe valué orienté
-(b) Voisinages pour un graphe valué non-orienté.

Nous notons que dans ce travail, les graphes orientés sont utilisés pour le calcul et la
recherche des chemins alors que les graphes non-orientés sont utilisés pour représenter les
chemins calculés. Pour la clarté, nous présentons dans le paragraphe suivant, quelques
exemples des chemins calculés dans des graphes orientés et non-orientés déterminés par
des voisinages directionnels.
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Exemples des chemins calculés dans des graphes orientés et non-orientés

La figure 4.3 présente deux types de chemins déterminés par des voisinages direc-
tionnels :

• Deux chemins ayant pour origine un nœud l présentés sur deux graphes orientés
vers la gauche (figure 4.3.a) et vers la droite (figure 4.3.b).

• Un chemin ayant pour origine un nœud l présenté sur un seul graphe transversal
non-orienté (voir figure 4.3.c).

(a) (b) (c)

Figure 4.3 – Exemples des chemins dans des graphes déterminés par des voisinages
directionnels – (a) Chemin de longueur 7 pixels, d’origine le pixel l dans un graphe du
voisinage orienté vers la gauche - (b) Chemin de longueur 7 pixels, d’origine le pixel l
dans un graphe du voisinage orienté vers la droite - (c) Chemin de longueur 14 pixels,
d’origine le pixel l dans un graphe du voisinage transversal non-orienté.

Nous notons que la recherche d’un chemin passant par un sommet (nœud) l dans
un graphe défini par un voisinage directionnel est limitée par la zone correspondante
au type de voisinage.

c. Calcul des chemins minimaux

Dans ce paragraphe, nous présentons le concept des chemins minimaux qui est très
souvent utilisé pour la modélisation des structures très fines, en particulier les fissures
sur la chaussée. Pour mieux comprendre le principe, un exemple de modélisation est
présenté ci-après.

Prenons le cas de la France, nous modélisons par exemple chaque ville comme étant
un nœud et chaque autoroute reliant deux villes différentes comme étant un arc (ou
une arête). La valuation d’une arête est en général le coût nécessaire pour dépasser
l’autoroute. En effet, le plus court chemin entre la ville de Brest et Paris est ainsi celui
qui minimise ce coût sans prendre en compte le nombre des villes parcourues. A ce
stade, l’objectif du concept est ainsi de sélectionner le meilleur chemin qui permet de
relier Brest et Paris en minimisant la somme ou le coût à payer. Pour plus de détails,
les lecteurs sont référés à la section 1.5.3.8 du chapitre 1.
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Revenons sur la modélisation par graphe, nous notons que sur un graphe valué non-
orienté, un chemin minimal d’origine l et de longueur 2d est tout chemin ayant un
point central l et une valuation minimale. Alors que sur un graphe valué orienté, un
chemin minimal d’origine l et de longueur d correspond à tout chemin d’origine l dont
la longueur est égale à d et dont la valuation est minimale. Le choix du paramètre d est
présenté dans la section 4.2.2.2.b.

Illustration d’un chemin minimal

Il est nécessaire de savoir qu’en utilisant les voisinages directionnels illustrés dans la
figure 4.2 ainsi les graphes valués orientés, chaque pixels de l’image possède uniquement
3 pixels voisins au lieu 4 ou 8. En général, la recherche des chemins minimaux sur
un graphe non-orienté 4-connexes ou 8-connexes risque de déboucher sur des chemins
bouclés (voir figure 3-5 dans [82]). En effet, les voisinages directionnels permettent
d’éviter les chemins inappropriés.

Comme le montre la figure 4.3.c, un chemin minimal passant par un point l, sur
un graphe non-orienté selon une orientation données (transversale, longitudinale, etc.),
est obtenu en calculant le chemin minimal d’origine l sur les deux graphes orientés
corresponds figure 4.3.a-b. A ce stade, pour chaque pixel l, quatre chemins minimaux
passant le point l peuvent être calculés dans quatre orientations différentes (0̊ , 45̊ , 90̊
et 135̊ ). Une illustration de ces quatre chemins est présentée dans la figure 4.4.

(a) (b) (c) (d)

Figure 4.4 – Illustration des quatre chemins minimaux dans quatre orientations
différentes passant par un point l – (a) Chemin transversal - (b) Chemin longitudi-
nal - (c) Chemin oblique 45̊ - (d) Chemin oblique 135̊ .

Nous notons que deux parcours, par exemple transversal et longitudinal, peuvent
couvrir l’ensemble des nœuds. Cependant, cela présente des limitations pour les chemins
à la frontière des parcours (oblique 45̊ et 135̊ ). C’est la raison pour laquelle, l’utilisation
des 4 parcours permet d’éviter des limitations.

d. Modélisation de la fissure

Une modélisation de la fissure que nous cherchons à détecter est donnée comme
suit : “Une fissure sur la chaussée est un chemin minimal de longueur et d’orienta-
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tion variables avec une largeur de 1 pixel”. Nous notons que cette modélisation vient
du fait que dans ce chapitre nous introduisons les améliorations proposées pour l’al-
gorithme MPS afin d’obtenir un meilleur squelette de fissuration (épaisseur ou largeur
qui ne dépasse pas 1 pixel). En effet, elle correspond à la représentation de la fissure
des gestionnaires routiers. La section suivante présente la méthode FFA ainsi que la
méthodologie appliquée pour réduire le nombre de points amorces dans l’image.

4.2.2.2 Sélection des points amorces par analyse d’anisotropie locale : MPS-
V1

La sélection des points amorces dans [123] s’appuie sur les caractéristiques pho-
tométriques. Dans [136,152], nous avons proposé de prendre en compte les caractéristiques
géométriques d’une manière à garder la bonne performance de la méthode MPS. Pour
ce faire, plusieurs stratégies [136] ont été testées pour éliminer les pixels hors fissures et
conserver ceux qui ont une grande probabilité d’appartenir à une fissure. Parmi toutes
ces stratégies, nous avons choisi la méthode FFA (Free Form Anisotropy) qui a montré
une bonne performance dans la sélection des pixels amorces. Cette méthode d’aniso-
tropie, citée dans [77,82,114], calcule les caractéristiques anisotropes pour chaque pixel
dans toutes les directions en se basant qu’une fissure est supposée avoir la forme chao-
tique suivant une des quatre orientations 0̊ , 45̊ , 90̊ et 135̊ sur la chaussée.

Nous notons que la méthode FFA a été développée à l’époque pour détecter les
dégradations de types fissures sur la chaussée [77,82,114]. Cependant, l’analyse des tests
obtenus lors de l’application de cette méthode sur plusieurs types d’images a montré
que cette méthode est non suffisante pour avoir une meilleure détection de fissures sur
la chaussée. Les avantages et les inconvénients de cette méthodes sont introduits dans
la section 1.5.3.8.c.ii du chapitre 1. C’est la raison pour laquelle, nous proposons de
l’utiliser dans notre cas comme étant une étape de post-traitement de la sélection de
points amorces introduite dans la section 3.2.1 du chapitre 3 (voir figure 4.5).

a1. Sélection
des points
amorces
(P, Ke)

a2. Réduction
des points
amorces
par FFA

b. Calcul
des chemins
de coûts
minimaux

c. Sélection
des chemins
de coûts mi-
nimaux (Kc)

Figure 4.5 – Synoptique de la méthode MPS-V1 – Dans cette illustration, nous ne
présentons que les étapes de la segmentation du squelette de fissuration.

a. Définition

Cette section présente la première stratégie FFA (Free-Form Anisotropy) proposée
pour optimiser l’algorithme MPS [136, 152]. Son objectif principal est ainsi de réduire
le taux de fausse alarme de manière à avoir une meilleure détection de fissure avec un
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minimum de faux positifs.

En se basant sur l’hypothèse idéale de la fissure ainsi que sur les modélisations
définies précédemment, nous pouvons constater que :

• Une fissure présentée suivant une orientation définie ayant un pixel central l, cor-
respond au chemin minimal d’origine l trouvé dans ce parcours (orientation).

• Le chemin minimal obtenu correspond au chemin ayant la plus faible valua-
tion parmi les chemins minimaux passant par l trouvés dans les parcours qui
ne contiennent pas de fissure.

En considérant les quatre chemins minimaux passant par un point l selon les quatre
parcours (0̊ , 45̊ , 90̊ et 135̊ ) :

• Nous appelons parcours min, le parcours selon lequel le chemin minimum obtenu
possède la valuation minimale. Il ainsi dénommé comme étant un chemin min.

• Nous appelons parcours max, le parcours selon lequel le chemin minimum obtenu
possède la valuation maximale. Il ainsi dénommé comme étant un chemin max.

Une nouvelle mesure capable de détecter les pixels de fissuration est définie par le
calcul d’un indice FFA selon l’équation 4.2 :

FFA(l) = 1− h(⇡min, ⇡max) (4.2)

avec h(⇡min, ⇡max) est une fonction qui traduit le degré de cohérence des deux dis-
tributions suivantes : ⇡min et ⇡max. ⇡min représente la distribution des niveaux de gris
des pixels le long du chemin minimal chemin min et ⇡max représente la distribution des
niveaux de gris des pixels le long du chemin minimal chemin max.

Nous notons que la fonction de cohérence est définie par l’équation 4.3 suivante :

FC = h(⇡min, ⇡max) = 1−

✓

meanmax −meanmin

stdmax − stdmin

◆

(4.3)

avec meanmax et stdmax (respectivement meanmin et stdmin) correspondent à la
valeur de la moyenne et de l’écart-type des niveaux de gris des pixels le long du chemin
le plus clair, i.e., chemin max, (respectivement le plus sombre, i.e., chemin min).

Enfin, l’indice FFA peut être défini par l’équation 4.4 suivante :

FFA(l) = 1− FC =
meanmax −meanmin

stdmax − stdmin

(4.4)
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b. Réglage des paramètres d et TFFA

Il est nécessaire de noter que la distance d qui définie la longueur du chemin mini-
mal à calculer dans l’image influence l’indice FFA ainsi que le temps de calcul. Ainsi,
sa valeur est choisie d’une manière à sélectionner le maximum des points amorces à
l’intérieur de la fissure.

Ensuite, afin de réaliser notre objectif principal défini par la réduction du nombre
des points amorces hors fissures pour réduire le temps de calcul, nous proposons de
ne pas retenir que les pixels dont l’anisotropie locale est suffisamment élevée. A ce
stade, parmi les points amorces sélectionnés à l’étape 1, nous ne gardons que ceux qui
possèdent une valeur FFA supérieure à un seuil TFFA défini par l’équation 4.5.

TFFA = Tostu +KFFA ⇥ σ (4.5)

avec Tostu correspond à la valeur d’Ostu [155] calculée automatiquement à partir de
toutes les valeurs FFA obtenues, σ est la valeur de l’écart-type de toutes les valeurs
FFA calculées et KFFA est une constante ajustée d’une manière à garder un maximum
de vrais positifs dans l’image. La figure 4.6 montre l’influence des paramètres d et TFFA

sur le taux des vrais positifs.

Figure 4.6 – Pourcentage des VP des points amorces calculés en variant les deux
paramètres d et KFFA [136] – Nous remarquons que parmi les pourcentages au-delà
de 97% et pour d = 9, il existe une valeur maximale de KFFA = −0.2 permettant de
réduire au maximum le taux des FP des points amorces.

c. Exemples de calcul de la FFA

Un exemple d’application est présenté à la figure 4.7. En effet, nous cherchons à
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analyser l’image contenant 2 pixels amorces de manière à supprimer le pixel situé à
l’extérieur de la fissure et conserver celui qui appartient à la fissure.

(a) (b)

Figure 4.7 – Exemple de la sélection des points amorces par la méthode FFA –(a) Les
quatre chemins les plus courts calculés pour chacun des deux points amorces, étiquetés
“1” et “2” dans l’image, selon les quatre orientations suivante : 0̊ , 45̊ , 90̊ et 135̊ -(b)
Conservation du pixel “1” ayant l’indice FFA le plus élevé.

Cet exemple montre que l’application de la méthode FFA a permis avec succès
d’éliminer le pixel inutile de l’image à traiter. Dans le cas présent, nous n’avons préservé
que le pixel 1 qui appartient à une fissure transversale. Le pixel 2 a été supprimé du
fait qu’il est considéré comme étant un pixel appartenant à la texture de l’image.

La figure 4.8 illustre le résultat obtenu de la sélection des points amorces en appli-
quant la méthode FFA sur l’image en niveaux de gris de taille 256 ⇥ 256 pixels de la
figure 3.2 du chapitre 3.

(a) (b)

Figure 4.8 – Réduction du nombre des points amorces à l’étape 1 de l’algorithme en
utilisant la méthode FFA – (a) Résultat obtenu par la version MPS-V0 en calculant
les minima-locaux -(b) Résultat obtenu par la version MPS-V1 en appliquant l’analyse
d’anisotropie locale.
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Les résultats obtenus montrent que la méthode FFA a éliminé un grand nombre de
pixels amorces ayant un indice FFA très faible. D’après [136,152], l’analyse d’anisotropie
locale permet une réduction d’environ 60% des points amorces dans l’image.

4.2.2.3 Sélection des points amorces par fusion des résultats : MPS-V2

Afin d’évaluer la performance de la première optimisation (MPS-V1), plusieurs tests
sur différentes images ont été réalisés. L’analyse des résultats obtenus (précision, sensi-
bilité, DSC et temps de calcul), nous a permis de remarquer que cette méthode permet
une amélioration par rapport à la méthode MPS standard (MPS-V0). Cependant, elle
nécessite parfois un temps de calcul élevé surtout en traitant une image de grande
taille. En effet, cette dernière influe fortement sur le nombre des points amorces ainsi
que sur le nombre de chemins minimaux à calculer par Dijsktra. Plus cette taille est
grande, plus le nombre des amorces et des chemins les plus courts est grand. Ce qui
provoque à la fin un certain nombre des fausses détections et alors un temps de calcul
assez important.

Dans ce cadre, nous proposons dans cette section de réduire davantage le temps
de calcul grâce à une sélection supplémentaire de points des amorces dans l’image en
niveaux de gris. En effet, cette stratégie donne lieu à la troisième version de MPS, à
savoir MPS-V2.

La méthode proposée comporte deux phases principales. Une première phase de pré-
traitement de l’image originale et une seconde phase de sélection des points amorces
pertinents. La phase du pré-traitement consiste à éliminer un maximum de bruit dans
l’image pour en faciliter l’étape de traitement. Dans ce travail, cette phase repose sur une
méthode de seuillage adaptatif global permettant de conserver dans l’image les pixels
les plus sombres tout en éliminant les pixels clairs présentant une faible probabilité
d’appartenir à une fissure sur la chaussée. Ensuite, pour que la sélection des points
amorces finaux soit plus robuste et discriminante, la deuxième phase est appliquée. A ce
stade, la méthode de seuillage adaptatif global est combinée avec la stratégie présentée
dans la section précédente (méthode FFA). Cette combinaison définie comme étant une
méthode de fusion de données (ou fusion des résultats des deux méthodes : FFA et
NSCOT), est ainsi illustrée dans la figure 4.9. En général, la fusion de données est un
lien important de la chaine du traitement de l’information numérique, qui consiste à
passer d’un ensemble d’observations à un processus de prise de décision [156].

135



CHAPITRE 4 : MÉTHODE OMPS

Figure 4.9 – Synoptique de l’étape 1 améliorée de l’algorithme MPS.

Pour ce faire, le seuil adaptatif calculé à partir les minima-locaux et introduit dans
la section 3.2.1 (équation 3.2) est ensuite remplacé par un seuil global et plus net
nommé par la suite NSCOT (Non-Sensitive Crack Orientation Threshold). Ce dernier
est calculé comme étant le maximum des minimums des valeurs de niveaux de gris des
colonnes de l’image de la chaussée. Il est ainsi donné par l’équation 4.6.

NSCOT = max(min(I)) (4.6)

avec I représente l’image en niveaux de gris que nous cherchons à seuiller. Les tests
réalisés ont montré que ce seuil est non sensible à l’orientation de la fissure dans l’image,
c’est-à-dire quel que soit l’angle de la fissure ; il est capable de détecter les pixels les
plus sombres de toute l’image. Le résultat obtenu lors de l’application de cette méthode
de seuillage sur l’image en niveaux de gris présentée dans la figure 3.2 est donné par la
figure 4.10.

Figure 4.10 – Résultat obtenu après le seuillage adaptatif NSCOT.
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D’un côté, nous remarquons que cette méthode de seuillage (NSCOT) ne réduit
pas le nombre de points amorces par rapport à la version MPS-V1 détaillée dans la
section 4.2.2.2. En effet, une fois appliquée sur l’ensemble de l’image, le NSCOT peut
sélectionner plusieurs pixels sombres dans une seule fenêtre P ⇥ P (figure 4.10), ce
qui diffère des stratégies du seuil sur les minima-locaux (équation 3.2) et l’anisotropie
locale (équation 4.5) qui permettent de sélectionner uniquement un seul pixel dans
chaque fenêtre P ⇥ P (figure 4.8).

D’un autre côté, Il est important de noter que les pixels amorces sélectionnés par le
NSCOT sont plus conformes à l’hypothèse photométrique illustrée dans la figure 4.13
parce qu’ils correspondent à la partie la plus sombre de la fonction de distribution de
probabilité (pdf).

Enfin, afin de réduire le nombre de points amorces sélectionnés par le NSCOT, puis
par conséquent le temps de calcul, une méthode de fusion de données est appliquée. Elle
consiste à combiner la méthode de seuillage NSCOT avec l’ancienne stratégie (méthode
FFA) détaillée dans la section précédente. Les points amorces communs entre ces deux
stratégies sont sélectionnés puis ainsi considérés comme étant les points amorces finaux
de l’étape 1 de l’algorithme. En effet, cela garantit la conservation d’un seul point
amorce dans chaque fenêtre P ⇥P . Les points amorces finaux obtenus à l’issue de cette
étape de fusion de données sont présentés dans la figure 4.11.

Figure 4.11 – Sélection des points amorces par la méthode MPS-V2.

D’après la figure 4.11, la méthode de fusion de données proposée permet de réduire
davantage le nombre des pixels amorces dans l’image. Par une comparaison avec le
résultat obtenu avec la méthode FFA (figure 4.8.b), nous remarquons qu’un grand
nombre de points amorces situés à l’extérieur de la fissure a été éliminé.

Pour plus de clarté, nous présentons dans la figure 4.12, une comparaison entre les
trois méthodes MPS-V0, MPS-V1 et MPS-V2 pour la sélection des points amorces.
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(a) (b) (c) (d)

Figure 4.12 – Sélection des points amorces avec les trois version MPS – (a) MPS-V0
par sélection des minima-locaux dans des blocs de taille P⇥P - (b) MPS-V1 par analyse
d’anisotropie locale dans des blocs de taille P ⇥ P - (c) Après le seuillage NSCOT -
(d) MPS-V2 par fusion de données ; points amorces communs entre (b) et (c) dans des
blocs de taille P ⇥ P .

La figure 4.12 présente en jaune les pixels amorces sélectionnés dans l’image de la
chaussée selon les stratégies proposées. La sélection des minima-locaux (figure 4.12.a)
fournit évidemment des points amorces qui sont dispersés sur toute l’image de la
chaussée. Le post-traitement de ce dernier, basé sur l’application de la méthode FFA,
réduit fortement le nombre de ces points (figure 4.12.b). Comme le montre la figure 4.12.c,
le NSCOT peut fournir un nombre plus grand de points sombres que la stratégie des
minima-locaux. Enfin, la combinaison avec la méthode FFA met en évidence les points
amorces situés à l’intérieur de la fissure et réduit davantage ceux qui appartiennent au
fond ou à la texture de l’image (figure 4.12.d).

La figure 4.13 montre l’influence des différentes stratégies proposées à l’étape 1
sur la distribution des niveaux de gris des points amorces. Le pdf (distribution de
probabilité) des pixels de la PVT est représenté en noir ; il représente une partie plate
dans l’intervalle de niveaux de gris {20–60}, puis une queue au-delà de 60, représentant
les pixels de fissuration ayant un contraste plus faible que celui du fond de l’image. Le
pdf des minima-locaux (LM) utilisé dans la version MPS-V0 fournit un pic important
en dehors de ce dernier intervalle ({20–60}). Après l’application de l’anisotropie locale
telle qu’elle est utilisée dans MPS-V1, les deux stratégies (LM + FFA) réduisent le
nombre de points amorces brillants, à l’exception que le pdf fournit toujours un pic
important en dehors de l’intervalle sélectionné, ce qui signifie qu’il existe encore des
points amorces non pertinents dans l’image.

En comparaison, le NSCOT permet une sélection fiable des points amorces les plus
sombres dans l’image, comme le montre la bonne correspondance avec le pdf des pixels
de la PVT. En contrepartie, il a tendance de surestimer le nombre de points amorces
au-delà de la valeur 60. De même, après l’application de l’analyse d’anisotropie locale
comme c’est utilisée dans la version MPS-V2, les deux stratégies (NSCOT + FFA)
convergent vers le même pdf dans l’intervalle de niveaux de gris {20–60}, ce qui signifie
qu’elles sont équivalentes pour sélectionner les pixels amorces les plus sombres. En effet,
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au-delà de cet intervalle, la stratégie NSCOT permet de réduire davantage le nombre
de points finaux.

Il est nécessaire de noter que l’amplitude du pdf des pixels de la PVT est suffi-
samment grande par rapport à celle obtenue en appliquant les stratégies NSCOT +
FFA. En effet, le pdf du PVT est établi en tenant compte de la totalité de la fissure (y
compris l’épaisseur), tandis que le pdf du MPS-V2 correspond uniquement aux pixels
amorces sélectionnés à l’intérieur de la fissure (sans prendre en compte l’épaisseur).

Figure 4.13 – Distribution des valeurs de niveaux de gris des points amorces
sélectionnés par les différentes stratégies – LM : stratégie originale utilisée dans MPS-
V0 (minima-locaux) - LM+FFA : stratégie utilisée dans MPS-V1 après l’analyse de
l’anisotropie locale - NSCOT : stratégie utilisée après le seuillage adaptatif global - NS-
COT+FFA : stratégie utilisée dans MPS-V2 après la fusion de données - PVT : Pixels
de la pseudo-vérité terrain.

Pour conclure, en comparaison avec la première étape de la méthode MPS-V0, les
deux stratégies proposées dans ce chapitre (MPS-V1 et MPS-V2) impliquent un temps
de calcul plus long en raison du calcul des plus courts chemins requis par l’analyse FFA.
Comme indiqué dans la section suivante, cet écart est fortement compensé à l’étape 2
par le gain de temps dû à la réduction du nombre de chemins les plus courts à calculer.

4.2.3 Amélioration de l’étape 2 : Calcul optimisé des plus
courts chemins entre paires de points amorces

Dans cette section, nous discutons la solution proposée pour optimiser l’étape 2 de
l’algorithme MPS. En effet, il s’agit d’une stratégie plus efficace pour parcourir l’image.

La stratégie initiale (étoile) présentée dans la section 3.2.2.1 du chapitre 3 consiste
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à appliquer l’algorithme de Dijkstra [120] sur des blocs de taille 3P ⇥ 3P pour relier
les points amorces entre eux. En effet, pour chaque bloc sélectionné dans l’image, elle
calcule les chemins les plus courts entre le pixel amorce central et ses huit pixels voisins.
Ainsi, cette stratégie produit des répétitions lors du calcul des chemins les plus courts,
ce qui ralentit par conséquent l’exécution de l’algorithme. Un exemple illustrant cette
répétition est présenté par la figure 4.14. En effet, le chemin minimal (en rouge) entre
les deux points amorces 1 et 2 est calculé deux fois dans les deux sens.

Figure 4.14 – Redondance obtenue lors de l’application de la stratégie étoile qui calcule
huit chemins pour chaque point amorce central (en rouge) dans un bloc de taille 3P⇥3P .

Afin d’éviter cette redondance, une nouvelle stratégie a été proposée [136, 152].
Elle consiste à scanner l’image à traiter en utilisant des blocs de taille 3P ⇥ 2P . Par
conséquent, en supposant que 2 points amorces centraux successifs partagent un seul
chemin, il n’y a que quatre chemins à calculer au maximum pour chaque point amorce
sans avoir des répétitions, comme le montre la figure 4.15.

(a) (b)

Figure 4.15 – Nouvelle stratégie proposée qui ne calcule que quatre chemins pour
chaque point amorce central (en rouge) dans un bloc de taille 3P ⇥ 2P .

Cette nouvelle stratégie assure une certaine réduction du temps d’exécution tout
en maintenant la connexion entre toutes les morceaux de la fissure. Une illustration
des quatre chemins obtenus avec l’algorithme de Dijkstra sur le bloc 3P ⇥ 2P de la
figure 3.4.b, est présentée par la figure 4.16.
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Figure 4.16 – Illustration des quatre chemins obtenus avec Dijkstra (SSSP) dans la
fenêtre 3P ⇥ 2P de la figure 3.4.b.

Ensuite, cette optimisation proposée est appliquée aux derniers points amorces af-
fichés sur les figures 4.12.b-d. Les résultats obtenus sont ainsi illustrés dans la figure 4.17.

(a) (b) (c)

Figure 4.17 – Calcul des chemins les plus courts après les trois différentes sélections
des points amorces – (a) MPS-V0 dans la figure 4.12.a - (b) MPS-V1 : méthode FFA
dans la figure 4.12.b - (c) MPS-V2 : méthode de fusion de données dans la figure 4.12.d.

Selon la figure 4.17, le nombre de chemins les plus courts a fortement diminué
après les deux optimisations réalisées pour sélectionner les points amorces. Néanmoins,
la dernière version fournit la segmentation la plus proche de la pseudo-vérité terrain
illustrée dans la figure 3.23.b. De plus, la stratégie 4-connectivités proposée à la place
de la stratégie étoile a permis de réduire le temps de calcul d’un facteur 5 pour la
version MPS-V1 (méthode FFA) et d’un facteur 20 pour la version MPS-V2 (méthode
de fusion de données : NSCOT+FFA).

4.2.4 Amélioration de l’étape 3 : Mise à jour du paramétrage

Comme présenté dans la section 3.2.3 du chapitre 3, l’étape 3 de l’algorithme MPS
permet de sélectionner les chemins minimaux parmi les chemins les plus courts cal-
culés à l’étape 2. Le chemin minimal est caractérisé par sa valeur de coût donnée par
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l’équation 3.4 et supposée être inférieure au seuil Tc défini par l’équation 3.5.

Tout d’abord, cette section met à jour la répartition des coûts des chemins en suivant
les améliorations proposées aux étapes 1 et 2 de l’algorithme, ensuite elle effectue une
analyse de sensibilité pour faire correspondre le seuil Tc à la nouvelle répartition des
coûts.

4.2.4.1 Répartition des valeurs de coûts des nouveaux chemins calculés

La figure 4.18 illustre les histogrammes des valeurs coûts des chemins calculés à
l’étape 2 après la sélection des points des amorces par la méthode MPS-V1 et par la
méthode MPS-V2. Pour plus de clarté, l’axe vertical est défini en échelle logarithmique
afin de rendre plus visible la faible amplitude des pdfs. À des fins de comparaison, le
résultat obtenu par la méthode MPS-V0 est affiché dans les deux histogrammes en lignes
continues. Le premier pic à gauche repose sur des fissures qui se trouvent entièrement
ou partiellement à l’intérieur de la fissure, c’est-à-dire les chemins vrais positifs, tandis
que le second pic à droite devrait correspondre à des fissures appartenant au fond ou à
la texture de l’image, à savoir des chemins faux positifs. Nous notons que pour les deux
versions optimisées (MPS-V1 et MPS-V2), la distribution des valeurs de coûts présente
un pdf bimodal ayant toujours le deuxième pic plus faible que celui de la méthode
d’origine. Ainsi, le pic correspondant à la texture de l’image est réduit d’un rapport de
6 et 20, respectivement. Toutefois, les deux méthodes optimisées ont supprimé quelques
chemins vrais positifs appartenant à la partie gauche de l’histogramme.

(a) (b)

Figure 4.18 – Répartition des valeurs de coûts des chemins (pdf) associée à la fi-
gure 4.17 – (a) MPS-V0 vs. MPS-V1 - (b) MPS-V0 vs. MPS-V2.

Le squelette de fissuration final présenté par la figure 4.19 est obtenu en sélectionnant
les chemins minimaux dont les valeurs de coûts sont inférieures au seuil Tc défini par
l’équation 3.5. Les deux nouveaux seuils, dénommés respectivement Tc1 et Tc2, sont
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affichés en traits verticaux sur la figure 4.18. Le calcul de ces deux derniers seuils est
détaillé dans la section suivante.

(a) (b) (c)

Figure 4.19 – Segmentation du squelette de fissuration après le seuillage appliqué sur
la distribution des valeurs de coûts des chemins illustrée dans la figure 4.18 par : (a)
MPS-V0 avec Tc0 = 86 - (b) MPS-V1 avec Tc1 = 67 - (c) MPS-V2 avec Tc2 = 70.

4.2.4.2 Analyse de la sensibilité

La réduction de la quantité des chemins les plus courts modifie fortement la valeur
de la moyenne µc et de l’écart-type σc des valeurs coûts. Par conséquent, le réglage
initial du paramètre Kc n’est plus valide après les optimisations effectuées. A ce stade,
une nouvelle analyse de sensibilité est effectuée pour faire correspondre les seuils Tc1 et
Tc2 à la répartition des nouvelles valeurs de coûts. Pour cela, le paramètre Kc introduit
dans l’équation 3.5 varie dans une certaine plage afin de scanner un grand intervalle
de niveaux de gris, à savoir, {30–100} pour les deux méthodes, garantissant ainsi un
optimum global à atteindre.

Pour chaque valeur deKc, le squelette de fissuration obtenu est comparé à la pseudo-
vérité terrain et les taux des faux positifs, faux négatifs et vrais positifs sont ainsi
déterminés afin de calculer les coefficients de sensibilité (S), de précision (P) et de DSC
définis par les équations 3.8, 3.7 et 3.9. Cette analyse de sensibilité est effectuée pour
les deux versions proposées MPS-V1 et MPS-V2.

Pour la clarté, nous notons que l’analyse de sensibilité réalisée correspond à l’image
en niveaux de gris présentée dans la figure 3.2.a. Selon la figure 4.20, les deux méthodes
MPS-V1 et MPS-V2 présentent des variations proches de la forme et de l’amplitude des
trois coefficients S, P et DSC. En comparaison avec le résultat obtenu par la méthode
MPS-V0, les modifications proposées aux étapes 1 et 2 fournissent un paramétrage plus
sensible pour la constante Kc. Aisni, le coefficient de similarité DSC atteint une valeur
maximale à Kc = 0.8 pour MPS-V1 et Kc = −0.6 pour MPS-V2.
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(a) (b)

Figure 4.20 – Illustration de la variation des coefficients de précision, sensibilité et
DSC en fonction de Kc pour les deux méthodes (a) MPS-V1 et (b) MPS-V2.

4.2.5 Post-traitement

La phase de post-traitement introduite dans cette section correspond au même post-
traitement utilisé dans la méthode MPS originale (MPS-V0). En effet, ces étapes sont
détaillées dans les sections 3.2.4 et 3.2.5 du chapitre 3 à la base du travail cité dans [117].

Comme le montre la figure 4.19, le résultat de la segmentation brute à l’étape 3 a été
amélioré par les deux versions proposées (MPS-V1 et MPS-V2), mais certains artefacts
doivent encore être retirés du squelette de fissuration. À cette fin, nous appliquons la
phase de post-traitement (étapes 4 à 5 de l’algorithme) qui permet d’affiner le résultat
de la segmentation obtenue. Il est crucial de noter que l’amélioration des trois premières
étapes de l’algorithme a considérablement simplifié le processus de la phase de post-
traitement. En effet, la réduction du nombre des points amorces ainsi que le nombre
des chemins minimaux dans l’image, a permis de réduire le nombre des instructions à
suivre pour raffiner le squelette de fissuration et ainsi estimer l’épaisseur de la fissure.
Les figures 4.21 et 4.22 illustrent les résultats obtenus lors de l’application des deux
étapes de la phase du post-traitement sur les squelettes de fissuration présentés par la
figure 4.19.

(a) (b) (c)

Figure 4.21 – Résultats obtenus après l’application de l’étape 4 de l’algorithme (Raf-
finage du squelette de fissuration) – (a) MPS-V0 - (b) MPS-V1 - (c) MPS-V2.
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(a) (b) (c)

Figure 4.22 – Résultats obtenus après l’application de l’étape 5 de l’algorithme (Esti-
mation de l’épaisseur) – (a) MPS-V0 - (b) MPS-V1 - (c) MPS-V2.

4.3 Étude de cas sur des images de chaussée

Dans cette section, les performances des deux versions améliorées de la méthode
MPS, à savoir MPS V1 et MPS-V2, sont comparées à la version originale (MPS-V0)
sur des images de chaussée acquises par le système Aigle-RN [4, 5] et provenant de la
base de données citée dans [149].

4.3.1 Base de données testées

Afin d’évaluer les performances des méthodes proposées, nous avons considéré 33
images de chaussée prises à incidence verticale [149]. Elles ont été collectées à la vitesse
de la circulation sous éclairage contrôlé par le système d’imagerie Aigle-RN [4,5], afin de
surveiller périodiquement l’état de la surface de la chaussée du réseau national français.
Comme nous l’avons mentionné dans la section 1.6.1.1 du chapitre 1, ces images ont
une taille 1900⇥ 924 pixels et couvrent une surface de chaussée de 3.8 m de largeur et
1 m de longueur (la taille d’un pixel est d’environ 2⇥ 2 mm2).

Les images de la chaussée sont acquises par trois caméras monochromes à réglage
indépendant. Afin d’assurer un fonctionnement du jour comme de nuit, un éclairage
de la surface de la chaussée en examen a été appliquée en utilisant une technique
stroboscopique. Cela se traduit par des conditions d’éclairage non uniformes et des
calibrages d’image différents, qu’il a été trouvé difficile à atténuer par des techniques de
pré-traitement. La partie droite des images de la chaussée (collectées par la troisième
caméra) montre en particulier un fond plus large, ce qui renforce la texture de l’image
par rapport à la partie gauche. Dans ce cadre, nous avons décidé de considérer les
images de la chaussée comme étant deux sous-ensembles différents pour les tests. Ces
deux sous-ensembles ont une taille de 991⇥462 pixels (0.46 MPx pour la partie gauche)
et 311⇥462 (0.15 MPx pour la partie droite), comme illustré sur les figures 4.23 et 4.24,
respectivement. De plus, l’évaluation des résultats obtenus a été effectuée en se basant
sur les images pseudo-vérité terrain correspondantes citées dans [149].
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(a)

(b)

Figure 4.23 – Sous-ensemble 1 : 19 images de chaussée de taille 991 ⇥ 462 pixels
acquises par le système Aigle-RN – (a) Images originales en niveaux de gris - (b) Images
pseudo-vérité terrain correspondantes.

146
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(a)

(b)

Figure 4.24 – Sous-ensemble 2 : 14 images de chaussée de taille 311 ⇥ 462 pixels
acquises par le système Aigle-RN –(a) Images originales en niveaux de gris - (b) Images
pseudo-vérité terrain correspondantes.

4.3.2 Tests et validation

Parmi la série des images de la base de données, les six images présentées dans la
figure 4.25 ont été sélectionnées dans cette section comme étant des exemples illustratifs
permettant d’évaluer les performances des différentes versions de la méthode MPS. En
effet, ces images ont été utilisées dans la littérature pour réaliser une analyse compa-
rative de certaines méthodes de segmentation de fissures [98, 110, 117, 123, 157]. Selon
la figure 4.25.a, les quatre premières images ont été utilisées dans [110, 123] pour com-
parer la version MPS-V0 à d’autres méthodes (citées dans le chapitre 1), à savoir la
méthode de Markov, la méthode heuristique, la méthode GC et la méthode FFA. Les
trois dernières images ont été récemment utilisées dans [98] pour une comparaison avec
la méthode CrackIT [96] ainsi que l’algorithme CrackForest [98]. La quatrième image,
qui a été utilisée jusqu’à présent pour illustrer les différentes étapes de la méthode MPS,
est la seule image pouvant supporter la comparaison visuelle avec l’ensemble des autres
méthodes citées.
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Les six images sélectionnées présentent des cas typiques et des difficultés rencontrées
lors de la phase de segmentation. En effet, la plupart d’entres elles comportent de
longues fissures transversales avec et sans ramifications. Les fissures minces sont montrées
dans l’image 2 et au milieu de l’image 1. Les deux premières images ont été considérées
dans [110, 123] comme étant les images les plus texturées et donc les plus difficiles
à segmenter. De plus, les images 4 et 6 comprennent également des taches sombres
susceptibles de perturber la segmentation de la fissure.

La figure 4.25 permet une analyse visuelle des résultats finaux obtenus après la seg-
mentation de chacune des six images décrites précédemment. En effet, le regroupement
des trois versions de MPS sur un même graphique montre l’amélioration constante des
performances. Le tableau 4.1 illustre le temps de calcul et la valeur DSC définie dans la
section 3.3.2 du chapitre 3, en tant qu’une évaluation conventionnelle des performances
des deux méthodes proposées MPS-V1 et MPS-V2. De plus, les travaux récents dans [98]
permettent de comparer les méthodes que nous proposons à la méthode de Crack-Forest,
basée sur un algorithme d’apprentissage automatique supervisé. Le résultat de la seg-
mentation est disponible pour l’image 4 uniquement en comparant la figure 12 de [98] à
la figure 4.25 de ce chapitre. Crack-Forest fournit une segmentation dont le rendu visuel
est similaire à FFA. Nous notons que l’algorithme Crack-Forest surestime l’épaisseur
de la fissure et, par conséquent, il est difficile de détecter les ramifications de la fissure
ainsi que les autres détails minces dans l’image. La valeur du DSC moyenne présentée
dans [98] pour les méthodes MPS et FFA est surestimée par rapport au résultat présenté
dans cette section et dans le résultat initial cité dans [117]. Cette divergence entre les
résultats (avec les mêmes méthodes et sur les mêmes données d’entrée) est probablement
due à la marge la plus grande considérée dans [98] autour des pixels de la pseudo-vérité
terrain, contrairement à ce que nous avons considéré dans notre travail, à savoir, 5 pixels
contre 2 pixels, respectivement. C’est la raison pour laquelle, toutes les méthodes de
segmentation testées dans [98] atteignent des valeurs de DSC plus élevées. Toutefois, la
marge de 2 pixels telle qu’elle est utilisée dans le présent document permet d’un côté
d’obtenir des scores DSC plus petits, et d’un autre côté une évaluation plus sensible
des performances tout en augmentant les différences de score entre les méthodes.

Le tableau 4.1 montre que les deux versions améliorées fournissent des valeurs de
DSC plus grandes par rapport à la version standard (MPS-V0). En moyenne, la méthode
MPS-V2 atteint une valeur de DSC de 81%, tandis que la méthode MPS-V1 atteint
80% contre 57% pour la méthode MPS-V0. De plus, le temps de calcul a été divisé en
moyenne par un facteur de 17 et 60 pour les MPS-V1 et MPS-V2, respectivement.

148
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(a) Images Aigle-RN (b) MPS-V0 (c) MPS-V1 (d) MPS-V2

Figure 4.25 – Exemples illustrant la segmentation finale des six premières images de
la figure 4.23.

MPS-V0 MPS-V1 MPS-V2
Temps (s) DSC (%) Temps (s) DSC (%) Temps (s) DSC (%)

1 845 48 41 59 11 62
2 815 21 36 77 11 80
3 866 77 52 82 16 83
4 738 80 46 93 17 94
5 752 66 48 83 9 77
6 722 49 51 85 11 90

Moy. 790 57 46 80 13 81

Table 4.1 – Temps de calcul global et valeurs DSC obtenus en traitant les six images de
la figure 4.23 avec les trois versions de MPS. Les valeurs en gras indiquent les meilleures
valeurs obtenues à la fin du traitement.
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4.3.3 Résultats statistiques

Enfin, les trois versions de l’algorithme MPS sont testées sur les deux sous-ensembles
d’images de chaussée présentés par les figures 4.23 et 4.24, respectivement.

La valeur moyenne de DSC est ainsi calculée sur chacun des sous-ensembles d’images,
comme illustré dans la figure 4.26. Globalement, pour les images de taille 991 ⇥ 462
(respectivement, 311 ⇥ 462), la valeur moyenne de DSC a augmenté progressivement
de 64% (respectivement, 70%) pour la méthode MPS-V0 à 74% (respectivement, 71%)
pour la méthode MPS-V1 et à 75% (respectivement, 72%) pour la méthode MPS-V2.
Notons que l’amélioration semble être mineure sur le deuxième sous-ensemble d’images,
i.e., images de taille 311 ⇥ 462, qui souffre du problème de calibration et présente une
texture d’image très élevée. Comme prévu, nous remarquons que les deux versions
optimisées augmentent le taux des vrais positifs (bonnes détections) et réduisent le
taux de faux positifs (fausses alarmes).

Figure 4.26 – Valeurs moyennes de DSC obtenues lors de l’application des trois ver-
sions MPS-V0, MPS-V1 et MPS-V2 sur les 33 images illustrées dans les figures 4.23
et 4.24.

Selon la figure 4.27, le temps de calcul a été considérablement réduit lors de l’appli-
cation des deux dernières versions. En effet, MPS-V0, MPS-V1 et MPS-V2 atteignent
une vitesse de calcul moyenne de 28.5 mn/Mpx, 106 s/Mpx et 23.5 s/Mpx, respecti-
vement. Le temps de calcul est ainsi divisé par un facteur de 16 et 70 respectivement
pour les deux versions MPS-V1 et MPS-V2.
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Figure 4.27 – Temps de calcul moyens pour traiter les 33 images illustrées dans les
figures 4.23 et 4.24 selon les méthodes MPS-V0, MPS-V1 et MPS-V2.

Nous notons que tous les traitements ont été effectués sous programmation Matlab
et calculés sur un processeur Intel CoreTM i7-4790 @ 3.60 GHz avec 8 Go de RAM.

Les résultats montrent que les deux versions améliorées fonctionnent mieux que la
version originale avec un temps de calcul plus court et un coefficient de similarité plus
grand (DSC). Par conséquent, il est utile d’adopter à l’avenir la version la plus récente
et la plus rapide, à savoir MPS-V2. Notons que cette version adoptée est dénommée
par la suite de ce document OMPS (Optimized Minimal Path Selection).

4.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté les deux améliorations de l’algorithme MPS réalisées afin de
parvenir à une segmentation robuste et efficace des fissures dans des images de chaussée
en niveaux de gris. Nous notons que nos contributions se sont concentrées sur les trois
premières étapes de l’approche pour produire un squelette de fissuration plus fiable.

Pour l’étape 1 de l’algorithme, deux techniques de traitement ont été proposées pour
réduire davantage le nombre de points amorces dans l’image. La première technique est
basée sur une méthode d’analyse d’anisotropie locale (FFA). La deuxième technique
est définie comme étant une combinaison de la première technique (FFA) avec une
méthode de seuillage adaptatif (NSCOT), permettant une sélection plus précise des
points amorces. Nous notons que la seconde technique basée sur la fusion de données a
permis de réduire considérablement le taux de faux positifs et de rapprocher le résultat
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de la segmentation à la pseudo-vérité terrain (PVT). Pour l’étape 2 de l’algorithme,
le calcul des chemins les plus courts a été optimisé grâce à une nouvelle stratégie de
balayage permettant de scanner et de parcourir la totalité de l’image de la chaussée
suivant des fenêtres de taille 3P ⇥ 2P . Il est ainsi crucial de noter que la réduction
du nombre des points amorces obtenue après avoir optimisé la première étape de l’al-
gorithme, a permis considérablement de réduire le nombre de chemins les plus courts
à calculer dans l’image. Ensuite, concernant l’étape 3, le paramétrage a été adapté à
la nouvelle répartition des coûts des chemins de manière à conserver un maximum de
vrais positifs et un minimum de faux positifs.

L’évaluation des performances des deux méthodes proposées (MPS-V1 et MPS-V2)
ainsi que l’étude de cas présentées à la section 4.3 ont montré que les deux versions
mises à jour améliorent la valeur du DSC par rapport à la version d’origine (MPS-V0).
En effet, parmi les deux versions optimisées, la deuxième MPS-V2 (dénommée OMPS
par la suite dans ce document) permet la réduction la plus importante du temps de
calcul sans perte de performance.

Afin de valider notre travail, d’autres tests ont été réalisés en appliquant les ap-
proches proposées sur des images acquises par d’autres systèmes d’acquisitions, à savoir
le système de nouvelle génération incluant la dimension 3D du relevé de surface orienté
vers le bas (par exemple, LCMS [124]) et le système de visualisation en perspective
(par exemple, V IAPIX R© [125]). Les résultats obtenus ont montré que ces approches
semblent insuffisantes dans certains cas. En effet, elles dépendent principalement des
conditions d’acquisition des images. Par exemple, lors de la présence d’une zone om-
bragée dans l’image, ces méthodes (MPS-V0, MPS-V1 et MPS-V2) prennent en compte
toute cette zone sombre et la considère comme étant une zone de fissuration (voir fi-
gure 4.28). Afin d’éviter ce problème et ainsi rendre les méthodes de segmentation plus
robustes aux conditions d’éclairage, le chapitre 5 présente en détail une nouvelle ap-
proche que nous avons proposée (ADFD : Automatic Darkest Filament Detection) pour
la détection automatique des fissures sur chaussée.

(a) MPS-V0 (b) MPS-V1 (c) MPS-V2 (ou OMPS)

Figure 4.28 – Résultats de la détection obtenus lors de l’application des trois versions
de l’algorithme MPS sur une image V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels.
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Chapitre 5

Détection de fissures par sélection de filaments
sombres
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5.1. INTRODUCTION

5.1 Introduction

Nous avons présenté au chapitre précédent la méthode OMPS (Optimized Minimal
Path Selection) pour la segmentation automatique de fissures sur chaussées. Les tests
réalisés au chapitre 4 ont montré que cette méthode était davantage dédiée au traitement
des images acquises à incidence verticale sous éclairage contrôlé, e.g., images Aigle-
RN [4] ou LCMS [124]. En contrepartie, la méthode OMPS est sensible aux conditions
d’éclairage dans les images panoramiques en lumière naturelle, e.g., images V IAPIX R©

[125]. Par exemple, OMPS détecte les zones d’ombre sous éclairage ambiant comme des
zones de fissuration [158]. L’analyse de cette zone nécessite un calcul supplémentaire
qui augmente considérablement le temps de traitement sans réduire le taux de fausses
alarmes.

Pour rendre les méthodes de segmentation automatique plus robustes aux conditions
d’éclairage, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle méthode nommée ADFD
(Automatic Darkest Filament Detection). Elle est basée sur une combinaison de tech-
niques de segmentation colorimétrique et géométrique, qui font davantage intervenir les
caractéristiques locales de l’image. Cette nouvelle méthode est toujours basée sur un
algorithme de chemin minimal pour la segmentation de fissures, mais diffère des travaux
existants par trois aspects novateurs.

Premièrement, une phase de détection de contours est réalisée en pré-traitement afin
de localiser dans l’image les zones de conditions d’éclairage similaire (ombres, etc.).
Deuxièmement, la méthode ADFD inclut une nouvelle étape d’analyse de connexité
entre les fissures afin d’éviter la suppression des fissures de petites tailles comme dans
[117, 123, 138, 152]. Troisièmement, elle peut être adaptée pour analyser et traiter des
images 3D acquises par le système LCMS [124]. Finalement, nous montrons que la
méthode ADFD permet d’améliorer les résultats de segmentation des images 2D pa-
noramiques en lumière naturelle, mais également les résultats obtenus sur les images
conventionnelles en éclairage contrôlé. La section suivante présente en détail la méthode
ADFD introduite dans [158].

5.2 Approche proposée

Dans cette section, nous allons présenter le principe de la nouvelle méthode non-
supervisée de segmentation de “fissures” de chaussée, nommée ADFD (Automatic Dar-
kest Filament Detection).

D’après les hypothèses citées au paragraphe 1.5.1 du chapitre 1, nous nous appuyons
dans cette méthode sur les caractéristiques de “forme” et de “luminosité” de la fissure.

En se basant sur ces deux caractéristiques photométrique et géométrique de la fissure
ainsi que sur la notion du “chemin minimal”, nous cherchons à sélectionner tout
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d’abord les pixels ayant une forte probabilité d’appartenir à une zone sombre dans
l’image, ensuite à les relier en calculant les chemins les plus courts par l’algorithme de
Dijkstra [120,152] détaillé dans la section 3.2.2.2 du chapitre 3.

5.3 Synoptique générale

Le synoptique de la méthode proposée obéit à un schéma classique illustré à la
figure 5.1, à savoir, une phase de pré-traitement, une phase de traitement et une phase
de post-traitement.

La première phase de la méthode ADFD consiste à sélectionner les pixels les plus
sombres, qui sont par hypothèse susceptibles d’appartenir à la structure de la fissure.
Ensuite, la deuxième phase consiste à segmenter l’image en deux classes représentant
respectivement les fissures (défauts) et la chaussée (fond ou texture d’image). Enfin, la
troisième phase permet d’extraire les défauts à l’échelle globale de l’image. Le but est
ainsi d’estimer le niveau de dégradation de la chaussée d’une manière précise, robuste
et discriminante.

Pré-traitement

réduire la quantité de l’information à analyser dans l’image
?

?

y

Traitement

extraire les pixels qui pourraient appartenir à une fissure
(pixels candidats fissure) et estimer la forme entière de la fissure

?

?

y

Post-traitement

améliorer la qualité du résultat du traitement et ainsi extraire
les attributs qui servent à classifier les fissures détectées

Figure 5.1 – Synoptique de la méthode ADFD.

5.3.1 Pré-traitement

L’objectif de cette phase est d’améliorer les caractéristiques visuelles de l’image en
niveaux de gris et de rendre le traitement plus efficace. Cette phase sert généralement
à rehausser le contraste, et a pour effet de réduire le bruit présent dans l’image. La
figure 5.2 illustre la difficulté de la segmentation en éclairage ambiant : l’information
qui nous intéresse (la zone de fissuration étiquetée “B”) est proche en niveaux de gris
de la zone d’ombre portée (étiquetée “A”).
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(a) (b) (c)

Figure 5.2 – Exemple d’une image en niveaux de gris illustrant la présence d’une zone
fissurée et une zone ombragée sur la route – (a) Image V IAPIX R© en niveaux de gris
contenant de l’ombre “A” et de la fissure “B” - (b) Zoom de la partie “A” encadrée en
rouge dans (a) - (c) Zoom de la partie “B” encadrée en rouge dans (a).

Pour y arriver, nous nous basons sur une approche par imagettes ou par blocs dans
l’image [85, 159]. Dans ce cadre, deux étapes principales, illustrées dans la figure 5.3
et détaillées dans les paragraphes suivants, sont appliquées sur chacune des imagettes.
La première consiste à réduire le nombre de pixels à traiter dans l’image. La deuxième
permet de sélectionner automatiquement les pixels sombres pouvant être des pixels de
fissuration.

Phase 1 : Pré-traitement

(1) Nettoyage de l’image originale (2) Sélection des points amorces

Figure 5.3 – Étapes principales de la phase du pré-traitement.

Par souci de simplicité, nous n’affichons dans ce chapitre que le résultat final sur
l’image entière de départ après avoir rassemblé toutes les imagettes pré-traitées.

5.3.1.1 Nettoyage de l’image originale

L’analyse des images panoramiques de chaussée (images V IAPIX R©) pour la seg-
mentation de fissures soulève plusieurs difficultés spécifiques. En effet, l’image panora-
mique subit l’influence de facteurs extérieurs non mâıtrisables, tels que l’éclairement,
l’humidité de surface ou encore la nature du revêtement de la chaussée. Afin de pallier
ces problèmes, des méthodes de “nettoyage” peuvent être appliquées sur l’image.
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Les difficultés mentionnées précédemment nous ont amené à appliquer des tech-
niques de normalisation et de détection de contours, détaillées respectivement
dans les sections 5.3.1.1.a et 5.3.1.1.b. Ceci permet de réduire l’information à traiter
pour faciliter la tâche de segmentation détaillée dans la phase 2 de l’algorithme.

Nettoyage de l’image originale

(a) Normalisation locale (b) Détection de contours

Figure 5.4 – Étapes pour nettoyer l’image originale – (a) et (b) représentent les deux
étapes réalisées pour garder l’information pertinente dans l’image à traiter.

a. Normalisation locale

La normalisation de l’image consiste à projeter un score (une image en niveaux
de gris dans notre cas), sur un espace de valeurs cibles, en changeant par exemple sa
moyenne et son écart-type. Elle est généralement indispensable dans des pré-traitements
basés sur un seuillage de l’image et pour des images d’éclairage inhomogène [75, 87].

Cette étape est appliquée pour corriger la non-uniformité des niveaux de gris moyens
causée par les variations de la texture dans différentes zones de l’image [76, 160, 161].
Elle permet de renforcer le contraste d’une image en appliquant une transformation sur
chaque pixel. Parmi les techniques qui ont été proposées dans la littérature, nous citons
[162, 163]. La technique Z-score [163] est une méthode conventionnelle qui normalise
une valeur p(i, j) d’un ensemble de données p par :

pnorm(i, j) =
(p(i, j)− µ)

σ
(5.1)

avec p(i, j) est la valeur en niveau de gris d’un pixel, µ et σ représentent respecti-
vement la moyenne et l’écart-type de l’image à normaliser. Les inconvénients majeurs
de cette méthode sont :

• Elle ne permet pas d’obtenir des valeurs dans l’intervalle [0, 1].
• Elle change la distribution des données.

Pour pallier ces inconvénients, la technique Min-Max [163] peut être utilisée. Elle
consiste à normaliser les données dans l’intervalle [0, 1] tout en conservant la distribution
originale. La normalisation de la valeur p(i, j) est donnée par :

pnorm(i, j) =
(p(i, j)−Minimage)

(Maximage −Minimage)
(5.2)
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avec Min et Max représentent respectivement la valeur minimale et maximale du
niveau de gris de l’image à normaliser. L’application de cette technique est illustrée à
la figure 5.5. Nous constatons que la dynamique de l’image est davantage étalée après
la normalisation.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 5.5 – Étape de la normalisation d’une image en niveaux de gris – (a) Image pa-
noramique V IAPIX R© en niveaux de gris - (b) Transformée perspective inverse (IPM)
de l’image (a) appliquée sur une bande de chaussée d’un mètre devant la voiture - (c)
Résultat de la normalisation de l’image IPM (b) - (d) Comparaison des histogrammes
de chacune des deux images de (b) et (c).

La figure 5.5.d montre que l’étape de normalisation améliore beaucoup l’image ori-
ginale. L’image normalisée utilise toute la dynamique des niveaux de gris (entre 0 et
255), et augmente ainsi le contraste entre les fissures et la texture d’image.

Cependant, d’autres facteurs viennent influencer et perturber la détection, à savoir
l’ombre et la réflexion de la lumière comme illustré à la figure 5.6.
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Figure 5.6 – Illustration de l’effet perturbateur d’une ombre portée (arbre) pour
la détection d’une fissure longitudinale (partie entourée en rouge) dans une image
V IAPIX R©.

D’après la figure 5.6, les fissures que nous cherchons à détecter et les zones ombragées
correspondent aux régions sombres dans l’image. Par conséquent, afin de distinguer les
pixels de fissuration des pixels ombragés, nous proposons d’ajouter une deuxième étape
consistant à extraire les contours de l’image.

b. Détection de contours

En général, la détection de contours permet de réduire d’une manière significative la
quantité de données dans l’image tout en conservant les informations pertinentes. Son
objectif principal est de délimiter les zones qui correspondent à un changement brutal de
l’intensité lumineuse dans l’image à traiter. Il se produit généralement entre deux régions
relativement homogènes en niveaux de gris, mais de valeurs différentes. Dans notre cas,
les deux régions ayant approximativement les mêmes caractéristiques photométriques
(faible luminosité) correspondent respectivement à la zone de dégradations contenant
les fissures d’une part et à la zone sombre définissant l’ombre d’une autre part.

Pour délimiter les contours de zones, nous appliquons l’opérateur de “Sobel”, qui
est apprécié dans la littérature pour sa rapidité et sa fiabilité [28]. La figure 5.7 montre
le résultat obtenu lors de l’application de cette méthode sur l’image en niveaux de gris
de la figure 5.5.c.
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(a) (b)

Figure 5.7 – Étape de la détection de contours – (a) Résultat de la détection de
contours sur l’image perspective inverse normalisée illustrée dans la figure 5.5.c- (b)
Zoom de la partie encadrée en rouge dans (a).

En comparaison de l’image normalisée illustrée dans la figure 5.5.c, cette étape per-
met de supprimer la zone ombragée située à l’extrémité gauche de la chaussée (zone
entourée en vert dans la figure 5.7.a). De plus, nous avons réduit le nombre de pixels
à traiter, c’est-à-dire, au lieu de traiter tous les pixels de l’image illustrée dans la fi-
gure 5.5.c, nous n’avons à analyser que les pixels de contours préservés dans la figure 5.7.

Selon la figure 5.7.b, nous disposons à l’issue de cette étape de détection deux types
de contours. Il y a ceux qui appartiennent à la zone de fissuration définie par la fissure
longitudinale (pixels coloriés en bleu), et d’autres qui appartiennent à la zone de défaut-
libre définie par la texture sur la chaussée (pixels dispersés partout dans l’image).

5.3.1.2 Sélection des points amorces

Dans cette section, nous cherchons à sélectionner parmi les pixels des contours ceux
qui appartiennent à une fissure sur la chaussée. En résultat, cette étape permet de ne
conserver que les pixels contours les plus sombres.

La méthode proposée est illustrée à la figure 5.8. La première opération permet
de séparer et distinguer les régions de défauts des régions de la chaussée dans l’image
contenant les pixels de contours en niveaux de gris illustrée dans la figure 5.7. Ensuite, la
deuxième opération consiste à réduire le bruit dans l’image résultante tout en préservant
l’information recherchée. Et enfin, la troisième opération sert à analyser et vérifier la
concentration des pixels dans les régions sombres de l’image tout en se basant sur
l’hypothèse qu’un pixel de fissuration correspond au pixel le plus sombre appartenant
à une zone bien chargée.
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Sélection des points amorces

(a) Seuillage adaptatif global (b) Filtrage (c) Analyse locale

Figure 5.8 – Étapes pour sélectionner automatiquement les points amorces – (a), (b) et
(c) représentent les trois étapes réalisées pour sélectionner automatiquement les points
sombres dans l’image.

a. Seuillage adaptatif global

Cette opération est appliquée aux valeurs en niveaux de gris des pixels de contours
sélectionnés à l’issue de l’étape précédente (voir figure 5.7). Elle a pour but de séparer
les contours décrivant la vraie fissure sur la chaussée des contours appartenant à la
texture.

Cette étape est basée sur la méthode de seuillage adaptatif, nommée NSCOT définie
par l’équation 4.6 du chapitre 4. Elle utilise le calcul du maximum des minimums des
valeurs de niveaux de gris des colonnes de l’image. Ce seuil permet de conserver un
maximum des pixels de contours sombres appartenant soit à la fissure, soit à son entou-
rage dans l’image. Une fois appliquée à l’image de contours figure 5.7, nous obtenons le
résultat présenté dans la figure 5.9.

(a) (b)

Figure 5.9 – Étape du seuillage adaptatif global – (a) Résultat obtenu sur l’image de
contours illustrée dans la figure 5.7 - (b) Zoom de la partie encadrée en rouge dans (a).

Selon la figure 5.9, cette opération permet d’améliorer la qualité de l’image résultante.
Elle sert à éliminer dans une certaine mesure la quantité de pixels de contours qui sont
à l’extérieur de la fissure que nous cherchons à détecter. Cependant, un nombre impor-
tant de points n’appartenant pas à la fissure n’a pas été éliminé. Ainsi afin de réduire
davantage ces pixels, nous proposons une opération de filtrage.
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b. Filtrage

Dans cette section, nous présentons les deux techniques du filtrage appliquées sur
l’image obtenue à l’issue de l’opération du seuillage adaptatif. La première est définie
par l’application d’un filtrage médian. La deuxième est appliquée sur la taille des objets
à considérer comme des vraies fissures sur la chaussée.

i. Filtrage médian

Par définition, le filtre médian est un filtre spatial non-linéaire qui calcule en chaque
pixel la valeur médiane des niveaux de gris des pixels de sa fenêtre (le voisinage du pixel
en question), ce qui donne le niveau de gris du pixel dans l’image filtrée.

En principe, l’objectif de ce filtre est de transformer une image I en une autre image
filtrée J de telle sorte que pour tout pixel I(p), la valeur médiane J(p) correspondante
est obtenue en appliquant la formule présentée à l’équation 5.3. Plus précisément, pour
tout pixel p, soit W (p) la fenêtre associée à p ; nous supposons que sa taille |W (p)| est
impaire (c’est ainsi le cas pour une fenêtre centrée en p, par exemple une fenêtre 3⇥3 ou
5⇥ 5, . . . ). Étant donnée une image I en niveaux de gris, le filtre médian transformera
l’image I en une image J en niveaux de gris, telle que pour tout pixel p, le niveau de
gris J(p) est la médiane des niveaux de gris I(q) des pixels q dans la fenêtre W (p) :

J(p) = med(I(q)|qdansW (p)) (5.3)

Dans notre cas, ce filtre est appliqué afin de conserver les pixels de contours adéquats
pour avoir une meilleure détection de fissures avec un minimum de fausses alarmes. Le
résultat obtenu lors de l’application de cette opération de filtrage est affichée dans la
figure 5.10.

(a) (b)

Figure 5.10 – Application de l’opération du filtrage médian – (a) Résultat obtenu sur
l’image illustrée dans la figure 5.9 - (b) Zoom de la partie encadrée en rouge dans (a).
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Cette opération de filtrage permet de bonifier la qualité de l’image résultante, comme
nous pouvons le constater en comparant les résultats obtenus aux figures 5.9 et 5.10.

ii. Filtrage selon la taille

Une autre technique de filtrage est appliquée sur la taille des objets préservés dans
l’image. En effet, elle sert à éliminer toutes les composantes connexes isolées de taille
inférieure à un seuil S = 4 pixels. À ce stade, tout objet de taille (en pixels) inférieure
à S ne sera pas traité par l’algorithme. Nous notons que la suppression des objets
qui correspondent à des petites fissures sur la chaussée ne pose pas de problème de
discontinuité dans l’image parce que la phase 3 de la méthode ADFD mentionnée dans
la figure 5.1 comprend une étape de connectivité qui consiste à relier toutes les fissures
discontinues.

(a) (b)

Figure 5.11 – Application de l’opération du filtrage selon la taille des objets – (a)
Suppression des composantes connexes de petites tailles - (b) Zoom de la partie encadrée
en rouge dans (a).

À l’issue de ces opérations de filtrage, nous obtenons l’image illustrée dans la fi-
gure 5.11. En effet, nous retenons dans cette image résultante un maximum des pixels
sombres ayant une forte vraisemblance d’être des pixels de fissurations. Cette image,
nommée Ibase dans la suite de ce chapitre, est ainsi utilisée principalement dans la phase
du post-traitement, détaillée dans la section 5.3.3.

c. Analyse locale

En s’appuyant sur la technique introduite dans [117, 123, 138, 152], l’analyse locale
de l’image consiste à ne garder dans l’image de la chaussée que les pixels amorces (pixels
très sombres par rapport au fond) appartenant à des zones considérées comme des zones
dégradées. Nous proposons dans la méthode ADFD une analyse locale en 3 étapes :

• Décomposer l’image en plusieurs sous-images nommées par la suite des régions
d’intérêt : ROI.
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• Appliquer, sur chacune des régions ROI, l’algorithme CADP de la figure 5.15 qui
consiste à vérifier si la zone à étudier correspond à une zone de fissuration ou non.
• Sélectionner un seul point amorce dans chaque région ROI.

i. Décomposition en régions d’intérêt

Dans cette étape, l’image de base Ibase présentée dans la figure 5.11, est partitionnée
en blocs P ⇥ P , de la même manière que dans la section 3.2.1 du chapitre 3. Nous
rappelons que l’ajustement de la valeur du paramètre P est le résultat d’un compromis
entre la qualité de la segmentation à l’issue de la phase 2 de l’algorithme et le temps
de calcul nécessaire pour traiter l’image en niveaux de gris. Les tests réalisés montrent
que plus la distance qui sépare les points amorces est grande, plus le temps de calcul
des filaments sombres est élevé. Le résultat de cette étape de décomposition en blocs
est illustré à la figure 5.12.

(a) (b)

Figure 5.12 – Décomposition d’une image en niveaux de gris en plusieurs blocs –
(a) Décomposition de l’image de base illustrée dans la figure 5.11 en plusieurs régions
d’intérêt (ROI) de taille P ⇥ P - (b) Zoom de la partie encadrée en rouge dans (a).

L’étape suivante consiste à vérifier, selon l’algorithme CADP détaillé dans la section
suivante, la présence d’une forte concentration des pixels sombres dans chacune des
ROI. Si c’est le cas, la ROI courante peut correspondre à une zone de fissuration.
Dans le cas contraire, nous passons à l’analyse de la ROI suivante.

ii. Algorithme CADP

L’objectif de l’algorithme CADP est de sélectionner automatiquement les pixels
amorces qui serviront à la segmentation du squelette de fissuration dans la phase de
traitement. Il remplace la méthode FFA utilisée dans la méthode OMPS (cf. chapitre 4).
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La première étape de cet algorithme consiste à analyser le contenu des différentsROI

de l’image, après la décomposition en blocs P ⇥ P illustrée à la figure 5.12. Chacune
des ROI contient les pixels sombres détectés à la fin de l’opération du filtrage détaillée
aux paragraphes précédents. La stratégie appliquée dans cette méthode (figure 5.13),
permet d’examiner si un bloc P ⇥ P représente une zone de fissuration sur la chaussée
ou non à partir d’un décompte de pixels sombres qui s’y trouvent. La méthode CADP
est illustrée dans la figure 5.14 et l’algorithme associé est détaillé à la figure 5.15.

Figure 5.13 – Stratégie pour décomposer une région ROI de taille P ⇥ P en quatre
sous-régions de taille P

2
⇥ P

2
.

Image de base divisée en ROI de taille P ⇥ P

Analyse d’une
ROI

Décomposition de la ROI en
quatre sous-ROI de taille P

2
⇥ P

2

Analyse des
sous-ROI

Sélection d’un point amorce

Sélection de la
ROI suivante

Oui

Non

Figure 5.14 – Organigramme illustrant le processus automatique de sélection d’un
point amorce.
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Algorithme 1 : CADP

1: for i = 1! nv do . nv=nombre des ROI verticalement

2: for j = 1! nh do . nh=nombre des ROI horizontalement

3: Sélection d’une ROI = image[(i− 1)⇥P +1 : i⇥P, (j− 1)⇥P +1 : j⇥P ]
4: Calcul du nombre de pixels sombres dans la ROI sélectionnée : nt

5: if nt < 2 pixels then
6: Pas de concentration de pixels sombres dans cette zone
7: Pas de point amorce ! Analyse de la ROI suivante
8: else . nt ≥ 2 pixels

9: Décomposition de la ROI en quatre SousROI (figure 5.13)
10: Initialisation d’un compteur : cpt 0
11: for i = 1! 4 do
12: Sélection d’une SousROI

13: Calcul du nombre de pixels sombres dans la SousROI sélectionnée : n
14: if n ≥ 2 pixels then
15: if n ≥ 4 pixels then
16: Forte densité de pixels sombres
17: ROI à conserver ! Sélection d’un point amorce
18: else . n = 3 pixels

19: Zone douteuse ! Analyse de SousROI suivante
20: Incrémentation du compteur : cpt cpt+ 1
21: end if
22: else . n < 2 pixels

23: Cette SousROI est insuffisante pour prendre une décision
24: Analyse de la SousROI suivante
25: end if
26: end for
27: if cpt=3 then
28: Présence d’un doute sur 3 SousROI différentes
29: ROI à conserver ! Sélection d’un point amorce
30: else . cpt < 3
31: Analyse de la ROI suivante
32: end if
33: end if
34: end for
35: end for

Figure 5.15 – Algorithme de vérification de la concentration des pixels sombres.

L’algorithme permet d’analyser localement l’image binaire décomposée en blocs P⇥
P . Il comptabilise le nombre de pixels sombres à l’intérieur de chaque bloc (ROI). La
densité de pixels sombre est considérée comme faible si ce nombre est inférieur à 2 ;
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un bloc de ce type se sera pas sélectionné comme un bloc de fissuration. Dans le cas
contraire, le bloc est décomposé en quatre sous-blocs, et une analyse du même type
est réalisée, en tenant compte du nombre de pixels conservés à l’intérieur de chaque
sous-bloc. À ce stade, trois cas peuvent être étudiés comme le montre la figure 5.16 :

(a) (b) (c)

Figure 5.16 – Les trois cas étudiés pour sélectionner un point amorce dans un bloc
P ⇥ P – (a) Exemple d’un bloc P ⇥ P à conserver - (b) Exemple d’un bloc P ⇥ P

à supprimer (c) Exemple d’un bloc P ⇥ P représentant trois incertitudes dans trois
sous-blocs différents.

• Si le nombre de pixels à l’intérieur du sous-bloc est supérieur à 4, cela signifie qu’il
y a une forte densité de points sombres dans cette région et ce n’est pas la peine
d’analyser les autres sous-blocs (figure 5.16.a). Le bloc P ⇥ P est par conséquent
considéré comme étant une zone de fissuration, il faut le conserver.

• Si le nombre de pixels à l’intérieur du sous-bloc est inférieur à 2, nous analysons
le sous-bloc suivant. Si l’analyse des quatre sous-blocs ne fournit aucun potentiel
de présence d’une zone sombre, c’est à dire nous avons peu ou très peu de pixels
sombres dans tous les sous-blocs (figure 5.16.b), le bloc P ⇥ P est dans ce cas-là
à supprimer. En effet, une zone dans laquelle il n’y a pas assez de pixels sombres
à l’intérieur ne peut jamais contenir une fissure.

• Si le nombre de pixels à l’intérieur du sous-bloc est égal à 3, cela crée une certaine
incertitude lors de la prise de la décision. Nous proposons, ainsi, de vérifier si au
moins trois autres sous blocs contiennent plus de 3 pixels (figure 5.16.c). Dans ce
cas, le bloc P ⇥P est considéré comme étant une zone de fissuration, il faut donc
le conserver.

Dans le cas où le bloc est conservé (présence d’une forte concentration), l’étape
suivante consiste à sélectionner le point amorce correspondant. En effet, afin d’éviter
de traiter tous les pixels sombres à l’intérieur de ce bloc et donc accroitre la fiabilité
de l’algorithme, nous proposons de ne pas retenir que le pixel le plus sombre ayant une
valeur de niveau de gris la plus petite et inférieure à un seuil défini à partir de la valeur
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de la moyenne µnorm et de l’écart-type σnorm de l’image normalisée illustrée dans la
figure 5.5.c.

SAmorces = µnorm + σnorm (5.4)

Cette étape de seuillage permet de réduire le pourcentage des points amorces calculés
dans l’image pour pouvoir détecter facilement les chemins de fissuration (phase 2 de
l’algorithme détaillée dans la section 5.3.2) d’une manière rapide. Un exemple de la
sélection automatique des points amorces dans l’image normalisée, est illustré dans la
figure 5.17.

Figure 5.17 – Sélection automatique des points amorces.

5.3.2 Traitement

Après la sélection des pixels amorces, la deuxième phase de l’algorithme ADFD
consiste à segmenter les fissures sur toute l’image. La segmentation est une opération
qui a pour objectif de regrouper les pixels de l’image entre eux suivant des critères
prédéfinis de forme et de niveaux de gris. Pour ce faire, nous utilisons le principe de
recherche de chemin minimal, qui est détaillé à la section 4.2.3 du chapitre 4, et qui a
été appliqué dans la méthode OMPS. Le traitement est constitué des deux étapes de la
figure 5.18.

Phase 2 : Traitement

(1) Calcul des filaments sombres (2) Sélection des filaments du coût minimal

Figure 5.18 – Étapes principales de la phase du traitement.
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5.3.2.1 Calcul des filaments sombres

C’est la tâche centrale de l’algorithme. Elle consiste à détecter le squelette de fissu-
ration en supposant qu’une fissure sur la chaussée correspond à un filament (chemin)
chaotique et sombre entre un pixel de départ et un pixel d’arrivée. Les points amorces
déterminés à la figure 5.17 servent tour à tour de pixel source et destination. Ils per-
mettent d’initialiser la recherche des chemins les plus courts dans l’image.

Pour ce faire, nous adoptons la même stratégie que celle présentée à la figure 4.15, et
qui consiste à appliquer l’algorithme de Dijkstra [120] pour calculer le chemin minimal
entre deux pixels amorce, sur des ROI de taille 3P ⇥ 2P [138, 152]. Ce processus sera
répété sur toutes les fenêtres afin de calculer les filaments sombres reliant tous les points
amorces entre eux. Le résultat de l’application de cette étape sur l’image contenant les
points amorces est donné par la figure 5.19.

Figure 5.19 – Calcul des filaments sombres – Résultat obtenu lors de l’application de
l’algorithme de Dijkstra sur les points amorces illustrés dans la figure 5.17.

Chacun des filaments sombres (chemins minimaux) calculés est caractérisé par sa
longueur en pixels et sa valeur de coût obtenue par l’équation 3.4. L’étape suivante
consiste ainsi à nettoyer ces filaments afin de garder uniquement ceux qui représentent
une fissure.

5.3.2.2 Sélection des filaments de coût minimal

L’objectif de cette étape est d’aboutir à un squelette “brut” de fissuration à l’échelle
de l’image. Pour ce faire, la méthode du seuillage adaptatif de la section 3.2.3, est
appliquée sur les valeurs des coûts moyens (ou intensités moyennes) des filaments
sombres calculés à l’étape précédente. Nous conservons les filaments d’intensité moyenne
inférieure au seuil défini par l’équation 3.5. L’image résultante, nommée par la suite Ifil,
est présentée à la figure 5.20.
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Figure 5.20 – Sélection des filaments les plus minces – Résultat obtenu après le
seuillage sur les valeurs de coûts.

Selon la figure 5.20, cette étape a permis d’éliminer certains filaments, qui ne
représentaient pas des fissures. La comparaison avec le résultat de la figure 5.19 montre
que le seuillage adaptatif appliqué permet de réduire le taux de fausses détections (par-
ties entourées en rouge). Cependant, plusieurs fausses détections (artefacts, objet isolés)
n’ont pas été éliminées. Pour cette raison, nous proposons d’appliquer dans le synop-
tique de la méthode ADFD (figure 5.1) une phase de post-traitement pour raffiner le
résultat de segmentation du squelette de fissuration.

5.3.3 Post-traitement

L’objectif de cette phase est d’améliorer la qualité de la segmentation du squelette
de fissuration, et d’extraire les attributs qui servent à classifier les fissures et estimer
le degré de gravité des dégradations de chaussée. Elle est composée des deux étapes
décrites à la figure 5.21.

Phase 3 : Post-traitement

(1) Raffinage du squelette de fissuration (2) Estimation de la gravité de la chaussée

Figure 5.21 – Étapes principales de la phase du post-traitement.

5.3.3.1 Raffinage du squelette de fissuration

L’étape du raffinement du squelette de fissuration s’appuie sur une analyse topo-
logique qui utilise des outils différents de ceux présentés aux chapitres 3 et 4 pour
les méthodes MPS et OMPS, respectivement. Elle permet ainsi de rectifier l’image
segmentée en se basant sur une technique de squelettisation [21] (souvent utilisée pour
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fournir un meilleur squelette bien connecté et largeur qui ne dépasse pas un pixel). Cette
étape de raffinement est composée des trois sous-étapes présentées dans la figure 5.22.

Raffinage du squelette de fissuration

(a) Élimination des artefacts (b) Analyse des objets isolés (c) Connectivité

Figure 5.22 – Étapes pour raffiner le squelette de fissuration – (a), (b) et (c)
représentent les trois étapes réalisées pour obtenir un meilleur squelette de fissuration
de largeur égale à un pixel.

a. Élimination des artefacts

Afin de réduire le taux de fausse alarme défini par la conservation des objets sombres
dispersés partout dans l’image (objets entourés en rouge dans la figure 5.20), une
méthode de purification de l’image est ainsi appliquée. Tout d’abord, elle consiste à
fragmenter tous les filaments pertinents (à l’intérieur de la fissure) et non pertinents
(à l’extérieur de la fissure). Ensuite, elle permet d’éliminer les petites composantes
isolées de petite taille. Enfin, elle restitue la continuité entre les filaments fragmentés
appartenant à la fissure.

i. Fragmentation des filaments

Dans cette étape, nous nous basons sur l’image de base illustrée dans la figure 5.11
qui contient un maximum des pixels sombres détectés. Parmi ces pixels, il y a ceux
qui sont connectés entre eux et représentent la fissure et d’autres non connectés qui
représentent les fausses alarmes. En effet, la multiplication de cette image avec le
résultat obtenu lors de la sélection des filaments de coût minimal (figure 5.20) donne
naissance à une nouvelle image contenant des objets fragmentés. Cette dernière, illustrée
dans la figure 5.23, est obtenue selon l’équation suivante :

Ifrag = Ibase ⇥ Ifil (5.5)
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(a) (b) (c)

Figure 5.23 – Fragmentation de l’image – (a) Résultat obtenu après la multiplication
de l’image de base illustrée dans la figure 5.11 avec l’image contenant les filaments de
coût minimal illustrée dans la figure 5.20 - (b-c) Zoom des deux parties “1” et “2”
encadrées en rouge dans (a).

À l’issue de cette étape, nous disposons d’une image fragmentée contenant des petits
bouts des filaments. Parmi ces bouts, il y a ceux qui appartiennent à la vraie fissure (fi-
gure 5.23.b) et d’autres qui sont des fausses détections (figure 5.23.c). Pour y remédier,
nous proposons par la suite une étape de filtrage qui consiste à retirer les objets discon-
tinus qui ne représentent pas des parties de fissuration. En effet, cette étape permet de
supprimer les objets de petite taille tout en supposant qu’un très petit objet pourrait
ressembler à une texture et non pas à une dégradation sur la chaussée. Pour faire cela,
nous appliquons le même filtrage selon la taille (introduit dans la section 5.3.1.2.b.ii)
afin d’éliminer les chemins dont la longueur est inférieure au seuil S. L’image résultante,
nommée par la suite Inet, est illustrée dans la figure 5.24.

(a) (b) (c)

Figure 5.24 – Élimination des pixels isolés – (a) Résultat obtenu après l’étape du
filtrage selon la taille - (b-c) Zoom des deux parties “1” et “2” encadrées en rouge dans
(a).

La comparaison du résultat obtenu avec celui de la figure 5.23 montre d’un côté que
l’étape du filtrage permet de réduire la quantité des objets. D’un autre coté, l’élimination
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de ce type des composantes permet de créer dans certains cas une légère discontinuité
entre les fissures fines détectées dans l’image (par exemple la discontinuité obtenue dans
la figure 5.24.b). Pour éviter ce problème, une étape d’ajout de points à la fissure est
ainsi appliquée.

ii. Ajout de points à la fissure

L’objectif principal de cette étape est de résoudre le problème de la discontinuité
obtenue. En effet, elle consiste à relier les pixels des filaments fragmentés tout en se
basant sur une technique de vérification de l’entourage. Pour vérifier le voisinage de
chaque pixel conservé, nous nous appuyons sur le voisinage de Moore [164] d’ordre 1
qui considère qu’un pixel est supposé avoir 8 pixels voisins.

En partant de chaque pixel sombre conservé dans l’image Inet illustrée dans la fi-
gure 5.24, l’algorithme va vérifier, dans l’image Ifil illustrée dans la figure 5.20, le
voisinage jusqu’à trois pixels plus loin (sur la ligne, la colonne ou les diagonales) pour
voir si le pixel est considéré sombre ou non. Si c’est le cas, il va relier ces points. Une
fois la vérification des huit pixels voisins est terminée, l’algorithme va passer au pixel
sombre suivant et ainsi de suite, ... Cette étape est répétée jusqu’à ce qu’il n’ait plus
d’addition de nouveaux de pixels dans l’image résultante.

(a) (b) (c)

Figure 5.25 – Addition des pixels sombres voisins – (a) Résultat obtenu après avoir
vérifié l’entourage de chacun des pixels sombres conservés dans la figure 5.24 - (b-c)
Zoom des deux parties “1” et “2” encadrées en rouge dans (a).

La figure 5.25 montre l’avantage apporté par les techniques décrites précédemment
pour raffiner le squelette de fissuration. Nous observons à ce stade que le taux de faux
positifs a diminué progressivement sans perte d’information utile. Cependant, certains
objets de petite taille ont été gardés dans l’image, nous proposons ainsi une dernière
étape supplémentaire de filtrage.

b. Analyse des petits objets isolés

Dans cette section, nous présentons l’approche proposée pour nettoyer davantage
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l’image résultante obtenue après l’élimination des artefacts. En effet, la conservation
des objets inutiles dans l’image entrave dans la plupart des cas le processus de la prise
de décision qui permet de vérifier la présence ou non des fissures dans une zone sur
la chaussée. Nous proposons ainsi une étape supplémentaire de filtrage basée sur les
opérations de la morphologie mathématique [22]. Cette méthode consiste à générer le
squelette de fissuration raffiné tout en gardant une structure topologique identique à
celle des fissures existantes dans l’image de la chaussée.

i. Analyse des objets selon la longueur

Cette section présente la méthodologie appliquée pour examiner les objets conservés
dans l’image selon leur longueur en pixels. Dans un premier temps, nous sélectionnons
dans l’image, de la même manière comme la méthode OMPS, tous les objets (bruit et
fissures) de petite taille ayant une longueur inférieure au seuil fixe (60 pixels). Ensuite,
afin d’éviter de supprimer les petites fissures, nous faisons une analyse morphologique
permettant de vérifier si l’objet de petite taille correspond à une vraie fissure ou bien
c’est une fausse alarme et il faut donc le supprimer.

D’après la figure 5.25.a, nous remarquons que la méthode d’ajout de pixels sombres
selon le voisinage, présentée dans la section 5.3.3.1.a, n’a pas pu relier tous les objets
très proches. Afin de résoudre ce problème, nous proposons d’élargir le squelette de
fissuration. En effet, cette opération, définie par la dilatation morphologique (voir an-
nexe A), consiste à étendre les objets binaires dans l’image. L’élément structurant utilisé
dans cette opération est choisi selon les composantes connexes au sens de 8−connexité.
Dans ce cadre, chaque pixel dans l’image non-dilatée est ainsi remplacé par huit pixels
selon la forme de l’élément structurant sélectionné. En appliquant ce même principe
sur l’image binaire contenant le squelette de fissuration illustré dans la figure 5.25, nous
obtenons le résultat présenté dans la figure 5.26.

(a) (b)

Figure 5.26 – Dilatation morphologique – (a) Résultat obtenu lors de l’application de
l’opération de dilatation sur l’image présentée dans la figure 5.25 (les objets dilatés de
petite taille sont coloriés en rouge) - (b) Zoom de la partie encadrée en rouge dans (a).
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Pour analyser les petits objets dilatés (objets coloriés en rouge dans la figure 5.26)
et ainsi éviter de les supprimer aléatoirement (en comparaison avec les méthodes MPS
et OMPS par exemple), nous nous basons sur l’image de base Ibase illustrée dans la
figure 5.11 du fait qu’elle contient un maximum des pixels sombres. À ce stade, une
étape de détection de contours est appliquée sur l’image dilatée. Elle consiste à définir
dans l’image la zone qui entoure chacun des objets dilatés à analyser. Ensuite, l’étape
suivante consiste à vérifier si les pixels des objets dilatés correspondent à des vrais pixels
de fissuration ou non. C’est pour cela, pour chacun des objets, nous comparons, dans
l’image de base Ibase, le nombre de pixels considérés comme des pixels sombres (fissures)
à l’intérieur de la zone construite par les contours et le nombre de pixels appartenant
à la chaussée (fond). Si dans cette zone, nous avons plus de pixels sombres (R ≥ 1
dans l’équation 5.6), cela signifie que l’objet dilaté appartient à une zone sombre de
fissuration dans l’image, il faut donc le conserver. Si non (R < 1 dans l’équation 5.6),
il faut le supprimer.

R =
nbrpixelssombres

nbrpixelsfond

(5.6)

Le résultat obtenu après la vérification de l’appartenance des objets dilatés à une
fissure est présenté dans la figure 5.27.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 5.27 – Analyse des objets dilatés ayant une petite taille – (a) Les contours des
petits objets dilatés sur l’image de base Ibase illustrée dans la figure 5.11- (c) Résultat
obtenu après la vérification du nombre de pixels sombres dans chaque zone - (b-d) Zoom
des deux parties encadrées en rouge dans (a) et (c), respectivement.
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Afin d’améliorer davantage le résultat obtenu, une opération d’érosion morpholo-
gique est appliquée sur l’image résultante dilatée. En effet, elle sert à rétrécir les objets
dilatés conservés dans l’image. Le résultat de cette opération est présenté dans la fi-
gure 5.28.

(a) (b)

Figure 5.28 – Érosion morphologique – (a) Résultat obtenu lors de l’application de
l’opération d’érosion sur l’image présentée dans la figure 5.27.c - (b) Zoom de la partie
encadrée en rouge dans (a).

D’après le résultat de la figure 5.28, nous remarquons que l’érosion morphologique
appliquée a permis d’adoucir le squelette de fissuration. L’étape suivante consiste ainsi à
raffiner le résultat obtenu afin d’avoir un squelette de fissuration ayant une épaisseur qui
ne dépasse pas un pixel. Un exemple des objets à raffiner est illustré dans la figure 5.28.b.
Pour y arriver, une étape de squelettisation [21] est ainsi appliquée.

ii. Squelettisation

L’objectif principal de cette étape est d’améliorer la qualité du résultat obtenu à
l’issue de l’étape de l’érosion. Autrement dit, nous cherchons à raffiner au maximum le
squelette de fissuration obtenu pour avoir un squelette de largeur qui ne dépasse par
un pixel. Pour ce faire, nous proposons d’appliquer la méthode de squelettisation. En
effet, elle consiste à supprimer au fur et à mesure certains pixels pour ne garder que
ceux qui sont situés tout au long du vrai squelette en préservant la topologie globale de
l’image, les relations de connexité ainsi que la géométrie de l’objet à raffiner.
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(a) (b)

Figure 5.29 – Squelettisation morphologique – (a) Résultat obtenu lors de l’application
de l’opération du squelettisation sur l’image présentée dans la figure 5.28 - (b) Zoom
de la partie encadrée en rouge dans (a).

Selon la figure 5.29, cette étape a permis de raffiner au maximum le squelette de
fissuration. En effet, nous disposons d’une image nette dont les objets préservés ont une
largeur égale un pixel (en comparaison avec le résultat illustré dans la figure 5.28).
Néanmoins, par une simple comparaison visuelle, nous remarquons, dans certains cas,
la présence de quelques parties non-détectées entre les filaments sombres. Pour éviter
cette non détection, nous proposons de réaliser à ce stade une étape de connectivité.

c. Connectivité

Cette étape est proposée pour résoudre le problème de la discontinuité entre les
fissures. Elle permet de relier et connecter toutes les parties de fissuration qui n’ont
pas été détectées par les étapes précédentes. Pour ce faire, les trois opérations suivantes
doivent être mises en œuvre : (i) Sélection des points extrémités - (ii) Sélection
des points de départ et d’arrivé et (iii) Liaison inter-fissures.

i. Sélection des points extrémités

L’objectif principal de cette opération est de sélectionner les points extrémités de
chaque objet conservé dans le squelette de fissuration : début et fin. En effet, pour qu’un
point soit considéré comme un point d’extrémité, il faut qu’il soit entouré au plus par
trois autres pixels connectés entre eux. Cette sélection nous permet ainsi de ne traiter
par la suite que les points extrémités présentés dans la figure 5.30.
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Figure 5.30 – Sélection des points extrémités.

ii. Sélection des points de départ et d’arrivée

En général, chacun des filaments minces détectés sur la chaussée possède un point
de départ et un point d’arrivée. Pourtant, les différents tests réalisés montrent qu’un
seul objet sur la chaussée peut avoir plus que deux points extrémités (voir par exemple
l’objet illustré dans la figure 5.31 qui contient plusieurs points extrémités). C’est pour
cette raison, nous présentons dans cette section la méthode proposée permettant de
sélectionner seulement deux points extrémités par objet. Nous les nommons par la
suite : début et fin. Dans ce cadre, deux étapes principales sont appliquées :

⇤ La première étape consiste à tracer la droite (d) de Mayer [127] décrite dans la
section 2.2.2.1 du chapitre 2. Voir la figure 5.31.

Figure 5.31 – Ajustement entre les points extrémités d’un objet ramifié.

⇤ La deuxième étape permet d’estimer l’orientation de chaque objet définie par
l’angle entre l’axe horizontal et la droite (d). À ce stade, trois catégories peuvent
être discutées :

• L’objet est considéré comme un objet vertical si son angle s’accorde avec la
condition présentée dans l’équation 5.7. Un exemple de ce type d’objet est
illustré dans la figure 5.32.a.

a1  angle  a2 (5.7)
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avec a1 et a2 représentent les valeurs en degrés ajustées d’une manière à
identifier les objets verticaux dans l’image.
• L’objet est ainsi considéré horizontal dans le cas où son angle s’accorde avec
la condition présentée dans l’équation 5.8. Un exemple de ce type d’objet est
illustré dans la figure 5.32.b.

a3  angle  a4 (5.8)

avec a3 et a4 représentent les valeurs en degrés ajustées d’une manière à
identifier les objets horizontaux dans l’image.
• Dans les autres cas, l’objet est considéré oblique. Un exemple de ce type
d’objet est présenté dans la figure 5.32.c.

(a) (b) (c)

Figure 5.32 – Estimation de l’orientation d’un objet dans un squelette de fissuration
– (a) Exemple d’un objet vertical - (b) horizontal - (c) oblique.

L’étape suivante consiste à sélectionner, parmi les points extrémités appartenant à
l’objet, les deux points principaux définis étant le début et la fin de l’objet. En effet, la
sélection de ces deux points est liée principalement à l’estimation de l’orientation. Elle
est définie comme suit :

• Si l’objet est vertical alors le point début correspond au point extrémité d’ordonné
minimal alors que le point fin est le point extrémité d’ordonné maximal.
• Si l’objet est horizontal ou oblique alors le point début correspond au point
extrémité d’abscisse minimal alors que le point fin est le point extrémité d’abscisse
maximal.

Pour la clarté, les points début et fin des trois objets de la figure 5.32 sont présentés
dans la figure 5.33.
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(a) (b) (c)

Figure 5.33 – Sélection des points début et fin des trois objets présentés dans la fi-
gure 5.32.

iii. Liaison inter-fissures

Cette étape permet d’assurer la continuité entre les fissures non-connectées. En effet,
elle sert à relier les objets les plus proches dans l’image en se basant sur ses points début
et fin. Dans notre cas, la liaison entre deux objets distincts (petits bouts de fissures
non-connectées) se réalise par un calcul d’un nouveau filament sombre reliant les deux
objets ensemble. Nous notons que le nombre de nouveaux filaments à calculer dans
l’image dépend du nombre des objets. Il est ainsi défini par l’équation suivante :

nbrfilaments = nbrobjets − 1 (5.9)

Nous présentons ci-après un exemple illustrant les différentes étapes nécessaires
pour connecter un squelette de fissuration fragmenté et formé de deux objets distincts,
nommés objet1 et objet2 dans la figure 5.34. Dans cet exemple, chacun de ces deux
objets est caractérisé par son début et sa fin nommés respectivement, debut1, fin1,
debut2, fin2.

Figure 5.34 – Exemple d’un squelette de fissuration fragmenté et formé de deux objets
proches.
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Nous visons à regrouper ces deux objets pour en avoir un seul qui représente le
squelette de fissuration. Pour ce faire, une méthode basée sur le calcul de la distance
euclidienne est appliquée. Elle permet d’identifier le couple de pixels les plus proches
appartenant à ces deux objets dans l’image. En mathématique, la distance euclidienne
entre deux points différents p et p0 de coordonnées (x, y) et (x0, y0) respectivement,
représente la longueur séparant ces deux points. Elle est définie par l’équation suivante :

||p− p0|| =
p

(x− x0)2 + (y − y0)2 (5.10)

À ce stade, quatre distances dmin1, dmin2, dmin3 et dmin4 sont à calculer entre chaque
paire des objets. Ces distances sont détaillées ci-après et illustrées dans la figure 5.35.

• La distance dmin1 (figure 5.35.a2), représente la distance minimale sélectionnée
parmi toutes les distances calculées entre le debut1 de l’objet1 et tous les pixels
de l’objet2 (figure 5.35.a1).

• La distance dmin2 (figure 5.35.b2), représente la distance minimale sélectionnée
parmi toutes les distances calculées entre le fin1 de l’objet1 et tous les pixels de
l’objet2 (figure 5.35.b1).

• La distance dmin3 (figure 5.35.c2), représente la distance minimale sélectionnée
parmi toutes les distances calculées entre le debut2 de l’objet2 et tous les pixels
de l’objet1 (figure 5.35.c1).

• La distance dmin4 (figure 5.35.d2), représente la distance minimale sélectionnée
parmi toutes les distances calculées entre le fin2 de l’objet2 et tous les pixels de
l’objet1 (figure 5.35.d1).

Nous notons que chacune des quatre distances minimales calculées, est définie comme
étant un segment caractérisé par son point de départ et son point d’arrivée.
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(a1) (a2)

(b1) (b2)

(c1) (c2)

(d1) (d2)

Figure 5.35 – Calcul des distances minimales entre deux objets proches et non-
connectés – dmin1, dmin2, dmin3 et dmin4 correspondent aux quatre distances minimales
calculées entre les deux objets distincts objet1 et objet2 illustrés dans la figure 5.34.

Ensuite, nous cherchons à déterminer les deux points les plus proches qui séparent
les deux objets Objet1 et Objet2 en calculant la plus courte distance Dmin parmi les
quatre distances dmin1, dmin2, dmin3 et dmin4.

Dmin = min(dmin1, dmin2, dmin3, dmin4) (5.11)
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Afin d’éviter de lier les objets trop éloignés et par conséquent, générer des mauvaises
détections, nous appliquons un seuil Dmax à la distance minimale Dmin. Dans notre cas,
nous fixons Dmax à 100 pixels.

Dmin  Dmax (5.12)

D’après la figure 5.35, nous remarquons que dmin2 correspondent à la distance mi-
nimale séparant objet1 et objet2. Par conséquent, les deux points les plus proches qui
séparent ces objets ne sont à la fin que les deux extrémités de la droite illustrée dans la
figure 5.35.b2. Ces deux points, nommées par la suite P1 (appartenant à objet1) et P2

(appartenant à objet2), sont présentés dans la figure 5.36.

Figure 5.36 – Sélection des deux points les plus proches séparant deux objets différents
– P1 et P2 correspondent aux deux points les plus proches séparant les deux objets objet1
et objet2 illustrés dans la figure 5.34.

L’étape suivante permet de relier les deux points P1 et P2. Pour ce faire, nous nous
basons sur le principe de la notion du chemin minimal introduit par l’application de
l’algorithme de Dijkstra [120].

Parmi les nouveaux filaments calculés, nous ne sélectionnons que ceux qui corres-
pondent à des vrais fissures sur la chaussée. Pour faire cela, deux conditions principales
sont à valider :

• La première consiste à vérifier si la valeur de coût du filament sombre obtenu est
inférieure au seuil définie par l’équation 3.5.

• La deuxième permet de vérifier si 50% des pixels de ce nouveau filament ont été
détectés dans l’image de base Ibase illustrée dans la figure 5.11.

Une fois ces deux conditions vérifiées, nous obtenons le squelette de fissuration final
raffiné et connecté. La figure 5.37 illustre le résultat obtenu après avoir appliqué l’étape
de la connectivité sur les deux objets objet1 et objet2 illustrés dans la figure 5.34.
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Figure 5.37 – Nouveau filament sombre obtenu l’étape de la connectivité – Résultat
obtenu après avoir connecté les deux objets objet1 et objet2 illustrés dans la figure 5.34.

Exemple d’application

Un autre exemple illustrant l’étape de la connectivité sur un squelette de fissuration
formé de deux objets, est présenté dans la figure 5.38.

(a) (b) (c)

Figure 5.38 – Exemple d’application de l’étape de la connectivité – (a) représente
la partie non détectée (partie entourée en bleu) - (b) illustre les deux points les plus
proches des deux objets - (c) affiche le filament sombre obtenu après l’application de
l’algorithme de Dijkstra.

Enfin, une dernière étape de réduction de fausses alarmes est réalisée. En effet, nous
ne gardons dans l’image que les objets connectés ayant une longueur Lobjet en pixels
appartenant à l’intervalle suivant :

Lmin  Lobjet  Lmax (5.13)

Une fois toutes ces étapes sont appliquées sur l’image résultante illustrée dans la
figure 5.29, nous obtenons ainsi le squelette de fissuration final présenté dans la fi-
gure 5.39.
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Figure 5.39 – Squelette de fissuration raffiné – Résultat obtenu lors de l’application
de l’étape du raffinage du squelette de fissuration détaillée dans la section 5.3.3.1.

5.3.3.2 Estimation de l’épaisseur de fissure

Dans cette section, nous utilisons la même méthode appliquée dans les chapitres 3
et 4 pour calculer l’épaisseur locale de la fissure le long du squelette de fissuration.
Cette étape consiste à ajouter dans l’image les pixels sombres ayant statistiquement les
mêmes caractéristiques de luminosité que les pixels du squelette de fissuration, obtenu
à l’étape précédente. Le résultat final de la détection des fissures est ainsi illustré dans
la figure 5.40.

Figure 5.40 – Détection complète des fissures – Résultat final obtenu après l’estimation
de l’épaisseur des fissures.

5.4 Tests et validation

Afin d’évaluer les performances de la méthode ADFD, nous avons réalisé des tests sur
des images issues des trois systèmes d’imagerie suivants : Aigle-RN [4, 5], V IAPIX R©

[125] et LCMS [124]. Nous comparons les résultats de la méthode ADFD avec ceux obte-
nus par la méthode OMPS [152], qui montrait les meilleures performances au chapitre 4
en détection automatique de fissures sur chaussée.
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5.4.1 Tests sur des images Aigle-RN

Dans cette section, nous allons présenter les résultats de détection à partir des images
2D réelles de la base de données [149] issues du système Aigle-RN. Nous montrons ci-
après quelques images de tailles différentes. En effet, les neuf images illustrées dans la
figure 5.41 ont une taille de 462⇥ 991 pixels alors que les sept images de la figure 5.42
ont une taille de 462⇥ 311 pixels. Les deux tableaux 5.1 et 5.2 présentent les résultats
obtenus sur ces deux types d’images, en se basant sur la valeur du coefficient de similarité
(DSC) introduit dans la section 3.3.2 du chapitre 3.

La plupart des images de taille 462 ⇥ 991 pixels sélectionnées dans la figure 5.41
comportent des fissures avec quelques cas typiques, à savoir des fissures fines, larges,
avec ou sans ramifications. Par exemple, l’image 4 présente une fissure longitudinale
affichée sur quasiment toute la hauteur de l’image. Les images 2 et 5 illustrent des
taches noires tout autour des fissures qui peuvent perturber la segmentation. Les images
3 et 9 comportent une fissure de largeur variable (une partie mince et l’autre épaisse).
Alors que les images 1, 6, 7 et 8 contiennent des fissures transversales ramifiées affichées
quasiment surtout toute la largeur de l’image.

Les résultats obtenus montrent les meilleures performances de la méthode ADFD
en comparaison de la méthode OMPS. Les valeurs du tableau 5.1 montrent la plus
grande efficacité de l’algorithme proposé, avec une valeur de DSC supérieure à celle de
la méthode OMPS. En moyenne, la méthode ADFD atteint 76% de valeur de DSC alors
que la méthode OMPS ne dépasse pas 68%.

Nous pouvons remarquer également que, dans certains cas, le temps d’exécution de
la méthode ADFD est plus important que celui de la méthode OMPS. Ceci est dû au
temps d’analyse supplémentaire nécessaire à l’étape de connectivité proposée.
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1

2

3

4

5

6

7

8

9

(a) (b) (c) (d)

Figure 5.41 – Application de la méthode OMPS et la méthode ADFD sur des images
Aigle-RN de taille 462⇥ 991 pixels – (a) Images originales - (b) Images pseudo vérité
terrain - (c) Résultats de la méthode OMPS - (d) Résultats de la méthode ADFD.
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Images
Méthode OMPS Méthode ADFD

Temps (s) DSC (%) Temps (s) DSC (%)
1 16 83 20 90
2 13 66 15 75
3 6 56 2 58
4 20 50 5 68
5 7 64 14 68
6 15 65 11 73
7 17 82 75 82
8 9 78 25 89
9 8 69 11 83

Moyenne 12 68 20 76

Table 5.1 – Résultats moyens d’évaluation des deux méthodes OMPS et ADFD sur
des images Aigle-RN de taille 462⇥ 991 pixels.

Nous avons également réalisé des tests sur des images de même origine mais de
taille plus faibles 462 ⇥ 311 pixels. Les résultats de segmentation sont présentés à la
figure 5.42 et le tableau 5.2 indiquent les temps de traitement et les valeurs du coefficient
de similarité avec la PVT. Les résultats obtenus prouvent les meilleures performance
de la méthode ADFD. En moyenne, le DSC de la méthode ADFD atteint une valeur
de 77% supérieure à celle de la méthode OMPS (69%).

189



CHAPITRE 5 : MÉTHODE ADFD

1

2

3

4

5

6

7

(a) (b) (c) (d)

Figure 5.42 – Application de la méthode OMPS et la méthode ADFD sur des images
Aigle-RN de taille 462⇥ 311 pixels – (a) Images originales - (b) Images pseudo vérité
terrain - (c) Résultats de la méthode OMPS - (d) Résultats de la méthode ADFD.
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Images
Méthode OMPS Méthode ADFD

Temps (s) DSC (%) Temps (s) DSC (%)
1 3 78 2 78
2 2 58 9 60
3 3 75 4 86
4 2 74 1 75
5 4 50 3 83
6 3 82 2 86
7 2 63 1 69

Moyenne 3 69 3 77

Table 5.2 – Résultats moyens d’évaluation des deux méthodes OMPS et ADFD sur
des images Aigle-RN de taille 462⇥ 311 pixels.

5.4.2 Tests sur des images V IAPIX R©

Afin d’étudier la capacité de la méthode ADFD à détecter les fissures dans des
images en lumière naturelle, nous avons testé l’algorithme sur des images acquises par
le système V IAPIX R© dans des paysages routiers variés.

Les quatre images de la figure 5.43 correspondent à des images acquises successi-
vement dans un environnement péri-urbain de la ville de Brest en France. Ces images
sont de taille 1216 ⇥ 1600 pixels et ont été acquises avec un pas de 2 mètres. Elles
contiennent une zone ombragée sur le bas-côté droit de la route. La zone ombragée
ne perturbe pas le fonctionnement de la méthode ADFD, qui parvient à détecter la
fissure longitudinale dans la partie centrale de la chaussée. Au contraire, la méthode
OMPS manque la fissure et détecte des fausses alarmes liées à la partie ombragée. De
plus, selon le tableau 5.3, ces fausses détections influent négativement sur le temps de
calcul. En moyenne, la méthode ADFD a besoin de 41 s pour traiter une image de taille
1216⇥ 1600 pixels alors que la méthode OMPS a besoin de 338 s pour traiter la même
image.
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Figure 5.43 – Application de la méthode OMPS et la méthode ADFD sur des images
V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels acquises tout les 2 mètres – (a) Images origi-
nales - (b) Résultats OMPS - (c) Résultats ADFD.

Images
Méthode OMPS Méthode ADFD

Temps (s) Temps (s)
1 414 23
2 278 62
3 99 50
4 560 30

Moyenne 338 41

Table 5.3 – Résultats moyens d’évaluation des deux méthodes OMPS et ADFD sur
des images V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels acquises tout les 2 mètres.
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Figure 5.44 – Application de la méthode OMPS et la méthode ADFD sur des images
V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels acquises tout les 1 mètres – (a) Images origi-
nales - (b) Résultats OMPS - (c) Résultats ADFD.
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Images
Méthode OMPS Méthode ADFD

Temps (s) Temps (s)
1 86 4
2 127 17
3 205 18
4 18 10
5 102 38

Moyenne 108 17

Table 5.4 – Temps de traitement des deux méthodes OMPS et ADFD sur des images
V IAPIX R© de taille 1216⇥ 1600 pixels acquises tous les 1 mètres.

Les images de la figure 5.44 ont été acquises avec un pas de 1 mètre devant la
voiture. Elles représentent un paysage routier varié en milieu urbain ou péri-urbain.
Par exemple, l’image 1 ne contient pas de fissure mais de l’ombre devant la voiture
venant la réflexion du système V IAPIX R© sur la route. Les images 2 et 3 contiennent
des fissures longitudinales avec une zone ombragée sur le bas-côté gauche de la route.
L’image 4 contient une fissure avec un marquage au sol (flèche directionnelle) qui peut
gêner la détection. L’image 5 contient une fissure longitudinale située à côté d’une
zone sombre provenant de la pente du trottoir. Les résultats obtenus montrent que
la méthode ADFD présente de meilleures performances en termes de détection et de
temps de calcul. La méthode OMPS est sensible à l’ombre et les zones sombres non-
fissurées dans l’image ; elle passe beaucoup de temps à rechercher des objets dans les
zones sombres non-dégradées. De fait, selon le tableau 5.4, la méthode ADFD est la
méthode de segmentation la plus rapide et la plus fiable.

5.4.3 Tests sur des images LCMS “élévation”

Dans cette section, nous présentons les résultats de la segmentation obtenus par la
méthode ADFD sur des images LCMS “élévation” pleine résolution de taille 10 000 ⇥
4 118 pixels (voir la section 1.6.1.2 pour la description du système LCMS). Les images
sélectionnées dans ce travail ont été acquises en 2018 sur des routes départementales
de la ville de Brest en France. L’accès aux images LCMS pleine résolution a fait l’objet
d’une autorisation spécifique des deux sociétés Diagway et ACTRIS.

Les images de chaussées utilisées présentent différents niveaux de dégradations. Par
exemple, les images 1 et 2 de la figure 5.45 représentent une chaussée très endommagée,
contenant une mosäıque de fissures de largeur variable. L’image 1 de la figure 5.46
présente une chaussée peu endommagée, avec une fissure longitudinale d’épaisseur va-
riable. L’image 2 contient deux fissures obliques, l’une assez grande et épaisse, une
seconde, perpendiculaire à la première et relativement fine et petite.

L’application de la méthode ADFD sur ces images a fourni une détection similaire
à celle obtenue par Pavemetrics.
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Figure 5.45 – Application de la méthode ADFD sur des images LCMS “élévation”
d’une chaussée endommagée incluant un mosäıquage – (a) Images originales de taille
10 000⇥ 4 118 pixels - (b) Résultats Pavemetrics - (c) Résultats ADFD.
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Figure 5.46 – Application de la méthode ADFD sur des images LCMS “élévation”
d’une chaussée peu endommagée – (a) Images originales de taille 10 000⇥ 4 118 pixels
- (b) Résultats Pavemetrics - (c) Résultats ADFD.
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Le temps de calcul nécessaire à la segmentation varie d’une image à une autre, selon
le nombre de fissures dans l’image. En moyenne, la méthode ADFD a besoin d’environ
20 min pour traiter une image pleine résolution, soit un temps de calcul d’environ 30
s/MPx .

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la nouvelle méthode ADFD (Automatic Dar-
kest Filament Detection) pour la détection automatique des fissures sur la chaussée.
Elle a pour objectif de rendre le résultat de segmentation plus robuste aux conditions
d’éclairage, et ce faisant, de faciliter l’usage des méthodes de segmentation au cas des
images panoramiques (conditions lumière naturelle) et des images issues de nouveaux
capteurs de type LCMS.

La méthode ADFD diffère des deux précédentes méthodes à base de chemin minimal
i.e., MPS et OMPS, par plusieurs aspects innovants. Tout d’abord, une méthode de
détection de contours est appliquée en pré-traitement pour délimiter les zones d’ombrage
dans l’image. Ensuite, une analyse approfondie de tous les objets détectés dans l’image
est réalisée. En particulier, elle inclut une nouvelle étape d’analyse de connectivité entre
les segments de fissures, afin d’éviter la suppression des fissures isolées de petites tailles,
et de réduire la fragmentation des résultats. La phase de post-traitement du squelette de
fissuration est basée dans cette méthde sur un principe d’analyse topologique alternatif.
Enfin, la méthode ADFD peut facilement être adaptée pour traiter des images 3D
acquises par le système LCMS (Laser Crack Measurement System).

Par rapport à la méthode OMPS, présentée au chapitre 4, les résultats montrent
les meilleures performances de la méthode ADFD sur les deux types d’images 2D (sous
éclairage ambiant, i.e., images V IAPIX R© et sous éclairage contrôlé, i.e., images Aigle-
RN). En particulier, les différents pré-traitements proposés permettent de s’affranchir de
l’effet d’ombrage dans l’image. Nous observons une réduction du taux de fausse alarme,
sans augmentation significative du taux de faux négatifs. Enfin, la méthode ADFD
conserve la précision de la segmentation, qui est une caractéristique des méthodes à
base de chemin minimal, comme cela a déjà été illustré aux chapitres 3 et 4.
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6.1 Conclusion

Ce document a présenté le résultat d’un travail de thèse dont l’objectif est de contri-
buer à l’entretien du réseau routier. Cet objectif nécessite une phase d’auscultation, pour
faire l’inventaire des défauts et établir un indice de service, qui permet de prévoir les
travaux d’entretien. Les techniques de relevé des dégradations en surface de chaussées
ont beaucoup évolué au cours du temps. Le relevé automatique a succédé au relevé
manuel, qui n’est plus adapté aux exigences actuelles de fiabilité, de sécurité et de
rapidité.

Le relevé automatique s’appuie d’une part sur des appareils d’imagerie à grand ren-
dement, qui collectent des images de la chaussée à vitesse de trafic, et d’autre part, sur
des algorithmes de traitement d’images dont l’objectif est de segmenter automatique-
ment les défauts de surface dans les images.

Le chapitre 1 a présenté la problématique du travail de thèse, qui consiste à détecter
deux types de dégradation en surface de chaussée : l’usure de marquages horizontaux et
les fissures. L’état de l’art a montré que les performances des méthodes de segmentation
conventionnelles sont limitées par la forte texture des images de chaussée. En compa-
raison, les méthodes qui exploitent conjointement les caractéristiques photométriques
et géométriques des objets à segmenter sont les plus pertinentes. Pour les fissures, la
bibliographie a notamment montré l’intérêt des méthodes à base de chemins minimaux.

Le chapitre 2 a présenté la méthode que nous avons développée pour quantifier
l’usure du marquage routier à partir d’une image du paysage routier. Le travail a
nécessité d’aborder différentes disciplines de traitement d’images, colorimétrie, pho-
tométrie, et d’utiliser différents outils tels que la transformée en perspective inverse, la
reconnaissance des formes, etc. La première étape du traitement consiste à identifier
l’espace de la route à partir d’une méthode de segmentation colorimétrique. Dans cet
espace, les marquages sont détectés comme des objets de forte luminosité. Le traitement
se focalise principalement sur deux types de marquages spécifiques, les passages piétons
(nombre de bandes, forme des bandes, etc.) et deux types de pictogrammes (couloir de
bus et piste cyclable), qui sont détectés par des critères géométriques et de corrélation
optique, respectivement. La géolocalisation de tous les objets détectés est réalisée par
la méthode de Vincenty. Finalement, l’évaluation de l’état d’usure des marquages est
réalisée par une analyse colorimétrique et photométrique des objets identifiés. Les tests
qui ont été réalisés sur des images 2D du système V IAPIX R©, ont montré les bonnes
performances de la méthode proposée sur les deux types de marquages cités.

Les chapitres 3 à 5 se focalisent sur la segmentation automatique de fissures. Le
chapitre 3 a présenté le principe de l’algorithme MPS, que nous avons sélectionné au
chapitre 1 à l’issue de l’état de l’art. La méthode MPS réalise une segmentation sans
contraintes de forme, de direction, de longueur, ni d’épaisseur. Elle est basée sur le calcul
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de chemins minimaux dans l’image à l’aide de l’algorithme de Dijkstra. Nous avons
également présenté la méthodologie d’évaluation des performances de segmentation
de l’algorithme (à l’échelle du pixel). MPS permet une segmentation plus précise que
d’autres méthodes de la littérature (HA, FFA, etc.). Le coefficient de similarité moyen
est de 70% environ sur la base de données Aigle-RN. Son principal inconvénient est son
temps de calcul (sous un environnement Matlab), qui limite son application au niveau
opérationnel.

Dans le chapitre 4, nous avons présenté une version optimisée de la méthode MPS
classique. La méthode proposée, nommée OMPS, utilise conjointement une méthode
de seuillage adaptative et une méthode de fusion de données pour réduire la quantité
d’information à traiter dans l’image. Les tests réalisés sur la même base d’images qu’au
chapitre 3, montrent que OMPS atteint un coefficient de similitude de 10% supérieur
en moyenne environ, et de réduire le temps d’exécution d’un facteur 50 à 60 dans un
environnement de programmation Matlab.

Enfin, la méthode ADFD (Automatic Darkest Filament Detection) présentée au
chapitre 5, a pour objectif de rendre le résultat de segmentation plus robuste aux
conditions d’éclairage, et ce faisant, d’étendre l’usage des méthodes de segmentation
au cas des images panoramiques (conditions lumière naturelle) et des images issues de
nouveaux capteurs de type LCMS. La méthode ADFD diffère des deux précédentes
méthodes à base de chemin minimal par plusieurs aspects innovants. En particulier, les
différents pré-traitements proposés (une détection de contours notamment) permettent
de s’affranchir de l’effet d’ombrage dans l’image. Ensuite, une analyse approfondie de
tous les objets détectés dans l’image est réalisée. En particulier, elle inclut une nou-
velle étape d’analyse de connectivité entre les segments de fissures, afin d’éviter la
suppression des fissures isolées de petites tailles, et de réduire la fragmentation des
résultats. Enfin, la méthode ADFD permet également de traiter des images 3D ac-
quises par le système LCMS. Les résultats montrent les meilleures performances de la
méthode ADFD sur les deux types d’images 2D (sous éclairage ambiant, i.e., images
V IAPIX R©, et sous éclairage contrôlé, i.e., images Aigle-RN). Nous observons une
réduction du taux de fausse alarme, sans augmentation significative du taux de faux
négatifs. Ainsi, la méthode ADFD conserve la précision de la segmentation, qui est
caractéristique des méthodes à base de chemin minimal.

6.2 Perspectives

Nous avons développé dans cette thèse un système automatique pour le relevé au-
tomatique de dégradations sur chaussées. Les résultats obtenus sont encourageants et
semblent confirmer notre choix de technologie. Cependant, de nombreux de tests res-
tent à effectuer afin de valider une méthode pour la détection automatique des différents
types de dégradations sur la chaussée. Les deux types de dégradations que nous avons
traitées dans ce travail de recherche sont : la détérioration des marquages routiers et les
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fissures en surfaces de chaussées. Dans ce cadre, des améliorations sont possibles pour
les méthodes proposées.

La première partie de cette thèse décrit les méthodes proposées pour la détection de
l’état d’usure des marquages au sol. En effet, nous avons traité les cas du passage piéton,
du mot BUS et des pictogrammes-vélos. A ce stade, il parait intéressant d’approfon-
dir les tests afin de généraliser notre algorithme pour introduire une méthode globale
de détection, de reconnaissance, de classification et de quantification des marquages
routiers avec des symboles (par exemple, les flèches directionnelles). Plus précisément,
Il serait intéressant d’étendre davantage cette étude pour pouvoir interpréter tous les
types et catégories du marquage au sol ; à savoir les lignes zigzag, les lignes continues
et discontinues, les marquages de type cédez-le passage, les flèches directionnelles, les
places handicapées, etc (voir figure 6.1).

Figure 6.1 – Catégories des marquages routiers à traiter dans le futur – De gauche
vers la droite : ligne zigzag, lignes continues et discontinues, cédez-le passage, flèche
directionnelle, place de stationnement pour les handicapés.

D’autre part, la deuxième partie de cette thèse est consacrée à la détection des fis-
sures sur la chaussée. Les méthodes adoptées ont montré leur capacité de détecter les
fissures dans des images 2D et 3D dans des conditions d’éclairage très variées (éclairage
contrôle, ambiant, etc.). Un des axes de recherche possible pour la suite de ces travaux,
consiste à la classification des fissures détectées ; à savoir une fissure transversale, une
fissure longitudinale, un fäıençage, etc. Notons qu’en France, les différents types de
dégradations font l’objet du catalogue associé à la méthode d’essai no. 38-2 intitulée
“Relevé de dégradations de surface des chaussées” [3]. Dans ce cadre, il serait utile dans
le futur de développer une approche automatique pour effectuer cette étape de classifi-
cation. Une des méthodes que nous avons commencée à tester est basée sur l’analyse en
composantes principales introduite dans la section 1.4.4.1.b du chapitre 1. En effet, les
premiers tests réalisés permettent d’identifier les fissures non-ramifiées (horizontales,
verticales, obliques) [165]. Pour cela, nous proposons dans un premier temps de trou-
ver l’ellipse qui entoure la fissure détectée et ensuite à calculer son orientation dans
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l’image pour décider à la fin s’elle correspond à un objet vertical, horizontal ou oblique.
Un exemple montrant les résultats préliminaires de l’étape de classification est illustré
dans la figure 6.2.

(a) : Fissure horizontale (b) : Fissure verticale (c) : Fissure oblique

Figure 6.2 – Tests préliminaires pour classifier les fissures détectées.
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à la détection automatique de fissures sur des images de surface de chaussées.
PhD thesis, Université d’Orléans, 2010.
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[99] D. Meignen. Méthode d’imagerie : Premiers résultats. Technical report, Labora-
toire Central des Ponts et Chaussées, 2003.

[100] H. Cheng, X. Jiang, J. Li, and C. Glazier. Automated real-time pavement distress
analysis. Transportation Research Record : Journal of the Transportation Research
Board, (1655) :55–64, 1999.

[101] L. Zhang, F. Yang, Y.D. Zhang, and Y.J. Zhu. Road crack detection using deep
convolutional neural network. In Image Processing (ICIP), 2016 IEEE Interna-
tional Conference on, pages 3708–3712. IEEE, 2016.

[102] P. Delagnes and D. Barba. A markov random field for rectilinear structure extrac-
tion in pavement distress image analysis. In Image Processing, 1995. Proceedings.,
International Conference on, volume 1, pages 446–449. IEEE, 1995.

[103] N. Coudray, A. Karathanou, and S. Chambon. Multi-resolution approach for fine
structure extraction : Application and validation on road images. In Interna-
tional Joint Conference on Computer Vision Theory and Applications, VISAPP,
page sp, 2010.

[104] M. Do and M. Vetterli. The finite ridgelet transform for image representation.
IEEE Transactions on image Processing, 12(1) :16–28, 2003.

[105] M.J. Shensa. The discrete wavelet transform : Wedding the a trous and mallat
algorithms. IEEE Transactions on signal processing, 40(10) :2464–2482, 1992.

[106] O. Fabre. Traitement d’images par ondelettes appliqué à la détection de fis-
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Annexe A

Opérations élémentaires de la morphologie
mathématique
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A.1.2 Érosion morphologique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222

A.1.3 Ouverture morphologique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 223

A.1.4 Fermeture morphologique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 224

221



ANNEXE A : OPÉRATIONS MORPHOLOGIQUES

A.1 Opérateurs de la morphologie mathématique

Quatre opérateurs morphologiques sont habituellement appliqués sur des images
binaires ou en niveaux de gris : dilatation - érosion - ouverture - fermeture. Plus
clairement, pour un élément structurant B et pour une fonction I de RRRn ! RRR :

A.1.1 Dilatation morphologique

La dilatation morphologique est un opérateur permettant d’élargir la figure ou
l’image à traiter. La hauteur et la largeur de la figure dilatée seront les sommes res-
pectivement des hauteurs et des largeurs de la figure originale et l’élément structurant.
Elle est définie par l’équation A.1 suivante :

8−!x 2 RRR
n, δB(I)(

−!x ) = sup
−!y 2K

[I(−!y ) + B(−!y −−!x )] (A.1)

(a) (b) (c)

Figure A.1 – Exemple illustrant l’effet de la dilatation morphologique sur une image
binaire – (a) Une image binaire avant la dilatation - (b) Élément structurant en forme
de carré de taille 3⇥ 3 - (c) Résultat de la dilatation en utilisant l’élément structurant
illustré dans (b).

A.1.2 Érosion morphologique

L’érosion morphologique est l’opérateur inverse de la dilatation. Elle consiste à
rétrécir la figure ou l’image à traiter. La hauteur et la largeur de la figure érodée
seront les différences respectivement des hauteurs et des largeurs de la figure originale
et l’élément structurant. Elle est définie par l’équation A.2 suivante :

8−!x 2 RRR
n, "B(I)(

−!x ) = inf
−!y 2K

[I(−!y )− B(−!y −−!x )] (A.2)
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(a) (b) (c)

Figure A.2 – Exemple illustrant l’effet de l’érosion morphologique sur une image bi-
naire – (a) Une image binaire avant l’érosion - (b) Élément structurant en forme de
carré de taille 3⇥3 - (c) Résultat de l’érosion en utilisant l’élément structurant illustré
dans (b).

Nous notons que la composition d’une dilatation avec une érosion (ou l’inverse) par
le même élément structurant ne produit pas en général l’identité (ne permet pas de
revenir à l’image départ) mais deux autres opérateurs s’interviennent dans ce cas.

A.1.3 Ouverture morphologique

L’ouverture morphologique est obtenue en faisant une érosion suivie d’une dilatation
de la figure. Elle a pour propriété d’éliminer toutes les parties des objets qui ne peuvent
pas contenir l’élément structurant. Elle est ainsi définie par l’équation A.3 suivante :

8−!x 2 RRR
n, OB(I)(

−!x ) = δB("B(I)(
−!x )) (A.3)

(a) (b) (c)

Figure A.3 – Exemple illustrant l’effet de l’ouverture morphologique sur une image
binaire – (a) Une image binaire avant l’ouverture - (b) Élément structurant en forme
de carré de taille 3 ⇥ 3 - (c) Résultat de l’ouverture en utilisant l’élément structurant
illustré dans (b).
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A.1.4 Fermeture morphologique

La fermeture morphologique est l’inverse de l’ouverture. Elle est obtenue en faisant
une dilatation suivie d’une érosion de la figure. Elle a pour propriété de combler tous
les espaces entre les objets qui ne peuvent pas contenir l’élément structurant. Elle est
ainsi définie par l’équation A.4 suivante :

8−!x 2 RRR
n, CB(I)(

−!x ) = "B(δB(I)(
−!x )) (A.4)

(a) (b) (c)

Figure A.4 – Exemple illustrant l’effet de la fermeture morphologique sur une image
binaire – (a) Une image binaire avant la fermeture - (b) Élément structurant en forme
carré de taille 3 ⇥ 3 - (c) Résultat de la fermeture en utilisant l’élément structurant
illustré dans (b).
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ANNEXE B : DONNÉES TECHNIQUES SUR LE SYSTÈME V IAPIX R©

B.1 Système V IAPIX R©

Dans cette annexe, nous présentons la solution V IAPIX R© [125] entièrement ima-
ginée et conçue par la société ACTRIS [166] pour la production de données géo-
référencées.

B.1.1 V IAPIX R© acquisition

(a) (b)

Figure B.1 – Photographie d’un ipad et d’un PC portable connecté à l’interface WEB.

• Odomètre : Fixé par aimantation aux vis des roues du véhicule, il permet de
positionner précisément chacune des données acquises par le système, dans le
référentiel routier.

• Carte processeur : Elle réalise les tâches de compression et d’enregistrement.

• Centrale inertielle : Équipé d’une centrale inertielle spécialement développée
pour l’environnement automobile, le module V IAPIX R© acquisition conserve,
en cas de masquage, la précision fournie par le système satellite durant plusieurs
minutes. Elle tient compte de l’ensemble des capteurs, accéléromètres gyroscopes,
encodeur et satellites pour calculer la position la plus précise. D’autre part, elle
fournit en temps réel l’attitude du véhicule permettant la mesure de la déclivité
et du dévers afin de vérifier la géométrie de la chaussée.

• Alimentation électrique : Le module V IAPIX R© acquisition est un système
basse consommation et est alimenté par une simple prise allume cigare. Conçu
pour recevoir une tension d’entrée comprise entre 11 et 24 Volt, il ne consomme
que 24 Watts en acquisition. Il intègre une alimentation sans interruption qui
permet de fonctionner lors d’une coupure électrique.

• Stockage embarqué : Les systèmes de stockage conventionnels de type mémoire
USB, disque dur ne permettent pas d’allier la rapidité, la capacité de stockage
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et la fiabilité. Ceci est la raison pour laquelle, le système V IAPIX R© acquisi-
tion est équipé de 200 Go de mémoire FLASH. Directement soudé sur la carte
électronique, ce stockage FLASH est 4 fois plus rapide qu’un disque dur portable,
et comme il n’intègre aucun élément amovible, le stockage est insensible aux va-
riations et aux chocs. De plus, une carte mémoire SD est extractible de ce module
afin de rapatrier les données sur le poste d’exploitation. Le téléchargement peut
également s’effectuer par Ethernet ou WiFi.

• Batterie : La batterie permet l’alimentation sans interruption. Lorsque le système
n’est brusquement plus alimenté durant un enregistrement, il continue à fonction-
ner pendant quelques minutes.

B.1.2 V IAPIX R© exploitation

Ce module permet traiter les données acquises le module d’acquisition. Plus précisément,
il consiste à :

– Consulter les images de l’environnement routier en vue simple ou panoramique.

– Réaliser des mesures directement dans l’image.

– Inventorier le patrimoine routier.

– Exporter les traces ainsi que les objets inventoriés dans différents formats.

(a) (b)

Figure B.2 – Mise en situtation du V IAPIX R© exploitation.

• Construction d’un référentiel réseau : L’utilisateur pointe directement dans
l’image le PK, V IAPIX R© exploitation crée automatiquement le référentiel de

228
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la route quelque soit le sens de la mesure (croissant ou décroissant). Une fois le
référentiel généré, toutes les images ainsi que toutes les données terrains (pente
de la route, évènements ponctuels, etc.) sont référencées en : PK + abscisse,
coordonnées terrestres (longitude, latitude et altitude).

Figure B.3 – Cartographie.

• Visualisation des images relevées : Ce module permet de consulter les images
des routes en vue simple ou panoramique. La navigation immersive permet à
l’utilisateur de se déplacer dans le réseau d’une façon intuitive. Travaillant si-
multanément avec une représentation cartographique, l’utilisateur dispose de la
position géographique, des conditions de prise de vue et de l’altitude du véhicule
de chaque image.

Figure B.4 – V IAPIX R© exploitation.

• Relevé des objets : Le module d’exploitation calcule la position géographique
(référence terrestre et routier) de chaque élément pointé dans l’image. L’objet
résultant peut être : continu, discontinu, ponctuel. En parallèle, l’utilisateur dis-
pose d’une représentation cartographique l’informant sur la progression de son
relevé.
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C.1 Introduction : les problématiques du plus court

chemin dans le cadre de la thèse

On considère qu’une image peut être représentée par un graphe, dont le niveau de
gris de chaque pixel représente le poids (non négatif) de chaque branche du graphe. La
recherche de fissures (de niveau de gris faible) revient donc à rechercher dans ce graphe
le chemin le plus court (cf. chapitre 1).

Dans le cadre de la thèse, nous distinguons deux problématiques de plus court
chemin :

• La problématique “one-to-one” (Single Pair Shortest Path ou SPSP) consiste à
déterminer le plus court chemin entre un pixel source et un pixel destination ;
elle intervient pour établir l’image de pseudo-vérité terrain (PVT) de manière
semi-automatique (section 3.3.1 du chapitre 3).
• La problématique “one-to-all ou one-to-many” (Single Source Shortest Path ou
SSSP) consiste à déterminer les plus courts chemins entre un pixel source et
plusieurs pixels destination en une seule passe ; elle est utilisée dans l’étape 2 de
l’algorithme MPS pour calculer les 8 chemins encadrant un pixel source dans une
ROI de taille 3P ⇥ 3P (cf. stratégie “étoile” de la section 3.2.2.2 du chapitre 3).

Une version näıve serait d’itérer un algorithme SPSP sur le nombre de pixels desti-
nation. En contrepartie, le principe de l’algorithme SSSP permet d’éviter de parcourir le
même voisinage plusieurs fois et ainsi de gagner du temps dans la recherche de chemins
minimaux ayant un même point source.

C.2 Utilisation de l’algorithme de Dijkstra dans le

cadre de la thèse

La version originale de Dijkstra [120] permet de résoudre la problématique SPSP, en
minimisant la distance de Manhattan (ou taxi-cab geometry) définie par l’équation 1.23.
De nombreux algorithmes concurrents existent dans la littérature pour identifier les
fissures dans une image de chaussée (par exemple, les algorithmes F* [167] et A* [168]).

L’algorithme de Dijkstra a été rapidement étendu à la problématique complémentaire,
i.e. SSSP, sans modification du synoptique. Dijkstra est connu comme l’algorithme SSSP
asymptotiquement le plus rapide de la littérature. Il effectue une recherche en aveugle
des plus courts chemins dans l’image de manière optimale et exhaustive.

De fait, Dijkstra est devenu au fil du temps un algorithme incontournable, qualifié
de ubiquitous dans la littérature, et utilisé pour les deux problématiques citées. Les
problématiques SPSP et SSSP concernent de nombreuses applications dans le domaine
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de l’informatique, des communications, de la logistique (réduction du temps de trajet
dans un réseau de transport) [169]. Dijkstra est communément enseigné en informatique.

Par souci de simplicité et de performance, nous avons utilisé l’algorithme de Dijkstra
dans la thèse pour les deux problèmatiques SPSP et SSSP. De plus, nous utiliserons une
version directionnelle de Dijkstra au chapitre 4 pour optimiser l’étape 1 de la méthode
MPS (méthode FFA [114]).

C.3 Illustration du fonctionnement de l’algorithme

de Dijkstra

C.3.1 Cas de la problématique SPSP

Dans l’exemple de la figure C.1, nous détaillons le fonctionnement de l’algorithme
de Dijkstra pour calculer le chemin minimal entre le pixel source en rouge et le pixel
destination en vert.

Figure C.1 – Point source (S) et destination (D) pour le calcul du plus court chemin
– Dans cet exemple, nous cherchons à trouver le meilleur chemin (ou le plus court
chemin) qui relie le point S avec le point D.

Nous présentons dans la figure C.2 ci-dessous les différentes notations et explications
nécessaires pour la compréhension de la méthode de calcul du chemin minimal.
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Figure C.2 – Notations.

Pour la clarté, nous notons que la notation Ri = {P} dans le texte ci-après (ex-
plication de toutes les étapes de l’algorithme de Dijkstra) correspond à RP dans les
illustrations. Par exemple, la notation R1 = {2} qui correspond à R2, signifie que le
pixel d’indice égal à 1 correspond au pixel ayant une valeur de niveau de gris égale à 2
dans l’image à traiter.
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Étape 1 : Elle consiste à initia-
liser les valeurs de coûts dans
l’image. L’ensemble A est initia-
lisé à la valeur du pixel source en
rouge. Les autres pixels sont ini-
tialisés à l’infini. L’ensemble B est
vide, ainsi que l’ensemble R.

Étape 2 : Pour chacun des pixels
voisins du pixel source (il y a 8
voisins à la première itération),
le coût des pixels dans l’ensemble
B est calculé, comme la somme
des valeurs du pixel courant avec
le dernier pixel de l’ensemble A.
Si le coût est inférieur au coût
initial, l’ensemble B des coûts
est réactualisé et le pixel référent
est sauvegardé. A la première
itération, le coût initial du pixel
adjacent 17 de l’exemple est rem-
placé par la nouvelle valeur cal-
culée (19 = 17+2). Le pixel
référent qui a permis d’obtenir
cette valeur de coût est le pixel
2 (pixel central).

Étape 3 : Nous sélectionnons
bmin, le pixel de l’ensemble B,
qui a la valeur de coût minimale.
Dans l’exemple, il s’agit du pixel
{2} au-dessous du pixel central.
Ce pixel est ajouté à l’ensemble
A, et est pris comme nouveau
pixel central pour poursuivre la
recherche du chemin le plus court.
Le pixel référent est R1 = {2}.
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Étape 4 : Les étapes 2 et 3 sont
répétées à partir du nouveau pixel
central {2}. Nous ajoutons ainsi
les 3 pixels voisins du pixel cen-
tral à l’ensemble B (les pixels {20,
18, 4}) et nous calculons la valeur
de coût du chemin associé. Dans
l’exemple, le pixel {3} qui corres-
pond à la valeur de coût minimale
(égale à 5), sera ajouté à l’en-
semble A, et pris comme nouveau
pixel central. Le pixel référent est
R2 = {2} et R = {R1, R2}.

Étape 5 : L’étape 4 est répétée
à partir du nouveau pixel central
{3}. Dans l’exemple, le pixel {4}
ayant une valeur de coût égale à
8, sera ajouté à l’ensemble A. Le
pixel référent est R3 = {2} et R
= {R1, R2, R3}.

Étape 6 : L’étape 5 est répétée
à partir du nouveau pixel central
{4}. Dans l’exemple, le pixel {7}
ayant une valeur de coût égale à
9, sera ajouté à l’ensemble A. Le
pixel référent est R4 = {2} et R
= {R1, R2, R3, R4}.
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Étape 7 : L’étape 6 est répétée
à partir du nouveau pixel central
{7}. Dans l’exemple, le pixel {2}
ayant une valeur de coût égale à
10, sera ajouté à l’ensemble A.
Le pixel référent est R5 = {4} et
R = {R1, R2, R3, R4, R5}. Une
fois le pixel de destination atteint,
i.e., le pixel 2 dans l’exemple, l’al-
gorithme génère le chemin mini-
mal trouvé à partir du pixel des-
tination. Pour ce faire, nous utili-
sons les pixels de l’ensemble A et
les pixels référents de l’ensemble
R. Le pixel référent au pixel des-
tination est R5 = {4}. Ce pixel
{4} a une valeur de coût mini-
male égale à 8 obtenue grâce au
pixel référent R3 = {2}. Cette
étape est réalisée d’une manière
itérative jusqu’à atteindre le pixel
source. Nous avons donc à la fin
de cette étape (Figure C.3) la liste
des pixels formant le plus court
chemin du pixel central en rouge
au pixel destination en vert (Fi-
gure C.1).

Figure C.3 – Chemin minimal obtenu avec l’algorithme de Dijkstra.
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C.3.2 Cas de la problématique SSSP

Pour illustrer le cas SSSP, il faut imaginer d’autres points destination disposés dans
la ROI de taille 8⇥ 8 de l’exemple précédent.

En effet, l’algorithme peut se poursuivre de proche en proche à partir du dernier pixel
central sans modification du synoptique. Dijkstra effectue une recherche sans nécessiter
de revenir à l’étape initiale (pixel source central de l’étape 1). A chaque fois qu’un
des pixels destination est atteint, l’algorithme détermine la liste des pixels du chemin
correspondant et poursuit vers un autre pixel destination.
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Titre : « Apport de nouveaux outils de traitement d’images et de programmation pour le relevé automatique 
de dégradations sur chaussées ». 

Mots clés : Traitement d’images, détection automatique, dégradations, marquage au sol, fissure, chaussée. 

Résumé :  
Le réseau routier subit des dégradations sous l’effet 
du trafic et des conditions climatiques. Le relevé dans 
les images de différents types de défauts de surface 
permet d’évaluer l’état du réseau et de programmer 
des opérations de maintenance nécessaires. Le but 
de cette thèse est ainsi de développer des méthodes  
non-supervisées dédiées à l'analyse des images  2D 
et 3D. Nous nous focalisons sur la détection de 
dégradations du marquage routier et la détection des 
fissures sur la chaussée. Dans le cadre de la 
signalisation horizontale, notre objectif est de réaliser 
un algorithme capable de détecter, reconnaitre, géo-
localiser et quantifier l’état du marquage routier à 
l’aide d’un système d’imagerie panoramique. Le 
traitement d’images effectué utilise une méthode de 
segmentation couleur pour faciliter la phase 
d’extraction des zones de marquages routiers.  
Ensuite, une technique de perspective inverse est 
appliquée pour faciliter l’identification des objets déte- 

ctés. L’état du marquage est établi à partir des 
variations des caractéristiques géométriques 
(longueur, largeur, etc.) et colorimétriques (niveau de 
couleur blanche) des objets identifiés dans l’image. 
Dans le cadre de la détection des fissures, notre 
aspiration consiste à extraire automatiquement les 
fissures en surface de chaussée, en supposant que 
celles-ci sont des structures fines et sombres dans 
l’image. Parmi les nombreuses méthodes existantes, 
nos approches retenues suivent un schéma 
classique composé de trois phases principales, à 
savoir une phase de pré-traitement pour réduire la 
quantité d’information à traiter, une phase de 
traitement pour extraire les points ayant une forte 
vraisemblance d’appartenir à une fissure et une 
phase de post-traitement pour estimer la gravité du 
matériel. Les performances de nos algorithmes sont 
évaluées sur des images réelles 2D et 3D issues de 
3 capteurs différents (VIAPIX®, LCMS et Aigle-RN). 

 

Title: « Contribution of new image processing and programming tools for automatic pavement degradations 
detection ». 

Keywords: Image processing, automatic detection, degradations, road marking, crack, pavement. 

Abstract:  
The road network is subject to degradations due to 
traffic and weather conditions.  The detection of 
surface defects within pavement images is used to 
evaluate the road network and to schedule the 
necessary maintenance operations. The goal of this 
thesis is to develop unsupervised processing 
techniques for the analysis of 2D and 3D pavement 
images, which originate from imaging systems 
operating in the field of road engineering. We focus 
on the detection of road marking damage and the 
detection of cracks on the pavement. In the context of 
road marking, our objective is to realize an algorithm 
for detecting, recognizing, geo-locating and 
monitoring the wearing conditions of road marking 
using a panoramic imaging system.  The performed 
image processing uses a color segmentation method 
to facilitate the extraction phase of the road marking 
zones. Then, an inverse perspective technique is 
applied to ease the identification of detected objects. 
The wearing conditions of road marking is established  
    

from the variations in the geometric (length, width, 
etc.) and colorimetric (white color level) 
characteristics of the objects identified in the image. 
In the context of road crack detection, our aspiration 
is the automatic segmentation of cracks within 
pavement images, assuming that they represent fine 
and dark features in the image. Among the many 
existing methods, our chosen approaches follow a 
classical scheme composed of three main phases, 
namely, a pre-processing phase to reduce the 
amount of information to be processed in the image, 
a processing phase to extract the points having a 
high likelihood of belonging to a crack on the road 
and a post-processing phase to estimate the severity 
and the damage level of the pavement. The 
performances of our proposed algorithms are 
evaluated on 2D and 3D real images, coming from 3 
types of existing imaging devices for road 
engineering (VIAPIX®, LCMS and Aigle-RN). 
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